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Resumo

S sinais biomédicos sdo sinais que carregam informagcoes que
O tem como origem os seres vivos. A andlise destes sinais é
importante para diversas areas na Medicina, como a obtencao de
diagnésticos com rigor e clareza. Um dos sinais mais importantes é
o eletrocardiograma, que reproduz a atividade elétrica do coracao.
Este tipo de informacao, no entanto, geralmente esté corrompida
por ruidos, que podem ter origem tanto interna (préprio corpo,
outros sinais biomédicos) quanto externa (aparelhos eletronicos,
rede elétrica). Assim, faz-se necessario o uso de processos para
remocao das partes indesejadas do sinal. O método mais utilizado
é o processamento digital de sinais, que manipula a informacao
utilizando algoritmos especificos. Este trabalho trata de uma das
etapas do processamento digital, chamada de filtragem. Multiplos
sinais de eletrocardiograma, vindos de um banco de dados piblico,
sdo, primeiramente, corrompidos por um ruido simulados da rede
elétrica e do préprio corpo dos individuos. Em seguida, os sinais
séo processados por diferentes tipos de filtros, sendo comparadas
suas performances utilizando métricas de relacao sinal-ruido e
tensao pico a pico. O filtro que apresentou o melhor desempenho
foi o Equiripple, ocasionando perdas de aproximadamente 16,44%

na relagéo sinal-ruido e 17,05% na tensao pico-a-pico, em média.

Palavras-chave: Eletrocardiograma. Processamento digital de

sinais. Filtro. Relacdo sinal-ruido.






Abstract

IOSIGNALS are signals that carry information that have living
beings as the origin. Analysing these signals is important for
many fields in Medicine, such as the obtention of diagnosis with
clarity and accuracy. One of the most important biosignals is the
electrocardiogram, since it shows the heart’s electrical activity.
This kind of information, however, is often corrupted by noises
that originates internally (e.g., body movement, another biosignal)
as well as externally (e.g., electronic devices, electrical grid).
Therefore, it becomes necessary the use of specific procedures
to remove the unwanted parts of the signal. The most used
method is the digital signal processing, that manipulates signals
applying specific algorithms. This paper illustrates the differences
regarding several methods of filtering, one of the digital processing
stages. Multiple electrocardiogram signals, from a public database,
are firstly corrupted with simulated electrical grid and body
movement noises. Posteriorly, these signals are processed by
different kinds of filters, being compared with each other, using
signal-to-noise ratio and peak-to-peak voltage metrics. The filter
with the best performance was the Equiripple, causing 16,44%
signal-to-noise ratio and 17,05% peak-to-peak voltage average

losses.

Keywords: Electrocardiogram. Digital signal processing. Filter.

Signal-to-noise ratio.
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1 INTRODUCAO

A Engenharia Biomédica é a drea da Engenharia que
aplica principios de elétrica, eletronica, mecanica e quimica para
entender e controlar sistemas biolégicos, fechando a lacuna exis-
tente entre tecnologia e a area da Medicina. Dentre as atividades
que desempenham o profissional da fungao, podem ser listadas a
criacao de préteses, modelagem de sistemas do corpo humano,
instrumentagdo para medicina esportiva e elaboracéo de software

para pesquisa e analise de dados médicos, entre outros.

Uma das areas mais importantes da medicina, que trata
de diagnosticos, utiliza os conhecimentos advindos da Engenharia
Biomédica em duas frentes: hardware e software. Em relacao ao
hardware, sdo criados equipamentos para aquisi¢ao de sinais bio-
médicos, assim como para analise de exames utilizando os sinais
obtidos. Para a parte de software, sistemas de processamento
de imagens e sinais s@o desenvolvidos para maior eficicia em

tomadas de decisdo com relacdo a diagnosticos.

Os sinais biomédicos carregam informagdes relativas a
compreensao de mecanismos vivos, que servem principalmente
para extrair dados biolégicos de sistemas que estdo sendo in-
vestigados ou analisados (COHEN, 2015; CERUTTTI; BIANCHI;
MAINARDI, 2015). Estes sinais podem ser classificados de acordo
com a sua origem, que pode ser bioacustica, bioelétrica, biomecé-
nica, biomagnética (COHEN, 2015).

A aquisicdo destes sinais dd-se por meio de sensores,
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que estdo presentes em sistemas de medicoes diversos. Além
disso, também h& a presenca, nestes sistemas, de transdutores
para transformacao da grandeza medida em um sinal elétrico.
Este sinal, que geralmente é analdgico, passa por outras etapas
antes de ser possivel realizar uma analise sendo elas amplificacao,
filtragem, conversao analdgico/digital (A/D) e processamento

digital. Estas etapas estao ilustradas na Figura 1.

Figura 1 — Diagrama de blocos de um sistema padrdo para
aquisicao e processamento de sinais biomédicos

Sinal analégico Sinal digital

Conversor A/D
Transdutor o Filtro . Processamento|
vyﬁu sensor %mplmcadorH Analogico AmostradorHQuantlzador Digital

Fonte: Adaptado de CERUTTI; BIANCHI; MAINARDI, 2015

Uma das etapas, o processamento digital de sinais (PDS
ou DSP - Digital Signal Processing), manipula e/ou transforma
os sinais analdgicos que foram convertidos em digitais para uma
melhor qualidade de andlise. Este processo faz-se necessario por-
que os sinais biomédicos sofrem limitagdes vindas de varias fontes
de ruido devido a sua caracteristica de possuir baixas amplitudes.
Além disso, dependendo da origem bioldgica da medicdo, o sinal a
ser analisado pode sofrer influéncia proveniente de outro lugar do
préprio corpo, como uma medida de eletroencefalograma (EEG)
sofrer interferéncia da medida de um eletromiograma (EMG)
(NAJARIAN; SPLINTER, 2012).

Desta maneira, utilizando o processamento de sinais,

diminui-se o ruido presente no sistema para ser possivel obter



1.1. OBJETIVOS 27

informacoes com maior rigor, assim como extrai-las para a andlise
desejada. As ferramentas de PDS, no entanto, demandam certo
conhecimento para utilizagao correta, tanto para a escolha do
software adequado quanto para a correta escolha dos filtros e
algoritmos para cada tipo de sinal (SMITH, 1999).

Este trabalho foca em um estudo comparativo do desem-
penho de diferentes tipos de filtros para remocao de ruidos em um
tipo especifico de sinal biomédico, o eletrocardiograma (ECG),
utilizando técnicas de PDS. As amostras foram corrompidas com
ruidos provenientes de duas fontes encontradas normalmente em
andlise de sinais: ruido de base, com origem na interagdo do
sistema de medicdo com o paciente; e ruido da rede, com origem

na oscilagdo natural do sinal da rede elétrica.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo geral

O objetivo deste trabalho é testar a performance de
diferentes tipos de filtros em um sinal de ECG corrompido com

ruidos e escolher qual elimina as distorgoes de forma mais eficaz.

1.1.2  Objetivos especificos

¢ Aprofundamento dos conhecimentos relativos & sinais

biomédicos, especialmente sobre o ECG;

¢ Realizar filtragem em sinais de ECG, desenvolvendo

os algoritmos para tal;

e Escolher os tipos de filtros a serem utilizados para

processamento do sinal de ECG;
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e Verificar e escolher os pardmetros de comparacao de
melhor filtragem para cada tipo de processamento
e ruido, em especial aqueles relativos aos sinais de

ECG;

e Comparar o desempenho dos sinais resultantes, apés
filtragem, em relacdo ao tipo de filtro utilizado, a

partir das métricas escolhidas.
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2 FUNDAMENTACAO TEO-
RICA

2.1 ELETROCARDIOGRAMA

O eletrocardiograma é a manifestagao elétrica da ati-
vidade contrativa do coragao durante certo periodo de tempo
(RAJNI; KAUR, 2013), podendo ser mensurada e gravada uti-
lizando eletrodos de superficie. Estes movimentos do coragao
podem ser divididos em ciclos, em que cada um representa uma
movimentacdo de diferentes partes do coragdo, como pode ser

visto na Figura 2.

Os ciclos do sinal de ECG sdo comumente decompostos

em trés partes:

¢ Onda P: deflexdo que representa a despolarizacéo

atrial;

e Complexo QRS: juncao de trés ondas, represen-

tando a despolarizacao ventricular;

e Onda T: representa a repolarizacao ventricular.

H4 ainda pontos que nao sao tao utilizados quanto os
elencados acima, mas também possuem importancia para diag-

nosticos de certas doengas ou condigoes:
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e Ponto J: a abnormalidade deste ponto pode ser uti-
lizada para diagndstico de doengas como pericardite

e hipotermia;

e Onda U: presente mesmo em coragoes saudaveis,
variagoes fora do normal em seu padréo sao indicativo

de condi¢bes como hipertensao e hipertiroidismo.

Figura 2 — Sinal de ECG e sua origem, dividido em ciclos

_ g R
P W sinatrial (SA node

Bachmann's

- Xop-+Y bundie Atrioventricular (AV) node

Atria
Bundle of His
Left bundle branch

Ventricles Posterior fascicle

Anterior fascicle

The conduction system

— Right bundle branch

Purkinje fibers

I P wave: depolarization of atrial myocardium

P . ars lex: entricular

T wave: repolarization of ventricular myocardium

Qs
Impulse passes Purkinje fibers

Impulse passess bundle branches ,
Temporal association between impulse transmission

in the conduction system and the ECG waves

Impulse passes bundle of His
Impulse arrives in the AV node
The sinoatrial node depolarizes

Fonte: RAWSHANI, 2018, disponivel em
https://ecgwaves.com /introduction-electrocardiography-ecg-
book/. Acesso em 15/10/2018

A representacdo de uma onda normal presente em um
exame de eletrocardiograma é mostrada na Figura 3. Como pode
ser visto, além da divisao dos pontos e complexos, é comum
destacar no sinal de ECG certos intervalos, com o propdsito

de, novamente, auxiliar na obtencdo de diagnésticos. Existem


https://ecgwaves.com/introduction-electrocardiography-ecg-book/
https://ecgwaves.com/introduction-electrocardiography-ecg-book/
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valores destes intervalos que podem ser considerados dentro da
normalidade para indicar um exame de uma pessoa saudavel
(CHRISTENSEN, 2014):

¢ Intervalo PR: tempo de condugdo atrioventricular,
durando de 120 a 200 milissegundos (ms);

e Intervalo QRS: tempo de despolarizacao ventricu-
lar, durando de 80 a 120ms;

e Intervalo QT: tempo de despolarizacao e repolari-

zagao ventricular, durando de 350 a 460ms;

e Segmento ST: intervalo entre a despolarizagido ven-

tricular e a sua repolarizacao, durando de 80 a 120ms.

Figura 3 — Representagdo de um sinal de ECG com seus pontos
e intervalos de interesse

® RR ®

interval

ST L QT
| interval terval interv: ‘I

/@\QD : i

[ |D
A V’—
®

B 0.04s
g ey I T 40ms

%,_F F:‘tl - ORS ST 0.20s

tion segment fqu*qtionf— segment i0nS

Speed: 256 mm/sec

Fonte: BURNS, 2018, disponivel em
https://litfl.com/qt-interval-ecg-library/. Acesso em 15/10/2018
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O dado mais utilizado no dia-a-dia, também mostrado
na Figura 3, é o intervalo RR, que ¢é a diferenga de tempo entre
dois picos R consecutivos. Este parametro serve para determinar
a frequéncia cardiaca (FC) aproximada do individuo, onde o
tempo (T) do intervalo RR é medido em segundos e utilizado na
féormula FC = 60/T.

A aquisicao dos sinais de ECG ¢ feita, normalmente, por
uma técnica que utiliza 10 eletrodos e 12 leads (ligagdes) para
formar o sinal resultante. O posicionamento dos eletrodos é divi-
dido em duas frentes: plano horizontal e vertical. Os eletrodos do
plano horizontal, que sdo 6 e unipolares, devem ser posicionados

no peito do paciente de acordo com as posigoes da Figura 4.

Figura 4 — Posicionamento dos eletrodos do plano horizontal para
obtencao do sinal de ECG

o 0%

Fonte: Disponivel em https://www.cablesandsensors.eu/pages/12-
lead-ecg-placement-guide-with-illustrations. Acesso em
15/10/2018
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Ja para os 4 eletrodos do plano vertical, o seu posicio-
namento é feito nos bragos (entre os ombros e os cotovelos) e
nas pernas (entre o torso e os tornozelos), como mostra a Figura
5. O principio de medic¢do é baseado no triangulo de Einthoven,
conforme a Figura 6, que é formado pelos dois bracos e pela
perna esquerda (neste caso, o eletrodo da perna direita serve
para reduzir a interferéncia). O modo de medicao é dividido em

duas maneiras:

1. Leads I, II e III: medicao pela diferenca de potencial

entre dois eletrodos;

2. Leads aVR, aVL e aVF: medicao pela diferenga de po-

tencial entre um eletrodo e o coragao como polo negativo.

Figura 5 — Posicionamento dos eletrodos do plano vertical para
obtengao do sinal de ECG

RA @ Braco Direito
@ Brago Esquerdo

@ @ @ Perna esquerda

@ Perna direita

Fonte: Adaptado de https://www.cablesandsensors.eu/pages/12-
lead-ecg-placement-guide-with-illustrations. Acesso em
16/10/2018
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Figura 6 — Disposi¢ao dos tridngulos de Einthoven
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Fonte: Disponivel em https://www.cablesandsensors.cu/pages/12-
lead-ecg-placement-guide-with-illustrations. Acesso em
16/10/2018

O sinal de ECG possui, como caracteristica fisica, uma
faixa dindmica de amplitude entre 1 e 10 milivolts (mV) (COHEN,
2015). A largura de banda ocupada pelo sinal depende de sua
aplicacdo (TOMPKINS, 2000):

e Para aplicagdes clinicas, ¢ comum utilizar uma banda
de 0,05 até 100 Hz, como o exame que utiliza 12 leads,

que foi explicado previamente;

e Utilizando banda de 0,5 até 50 Hz, o sinal é adquirido
com o objetivo de monitorar pacientes em ambulaté-

Tios;


https://www.cablesandsensors.eu/pages/12-lead-ecg-placement-guide-with-illustrations
https://www.cablesandsensors.eu/pages/12-lead-ecg-placement-guide-with-illustrations
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e Qutra faixa de frequéncia bastante utilizada esta
centrada em torno de 17 Hz, que elimina as ondas
P e T, aumentando a relagdo sinal-ruido (SNR) do

complexo QRS para detectar a FC;

e Algumas aplicagoes, que requerem medicoes de even-
tos especificos, como a ocorréncia de potenciais tar-
dios, podem utilizar uma banda com frequéncia méa-
xima de até 500 Hz.

As faixas de frequéncia para algumas das situacoes ci-
tadas estdao expostas na Figura 7. A vantagem das limitacoes
de banda para as aplicagoes de ECG ¢é a atenuacao de ruidos
advindos da tanto da prépria aquisi¢do do sinal (eletrodos de

superficie) quanto da rede elétrica (50 ou 60Hz, dependendo do

pais).

Figura 7 — Faixa de frequéncias para métodos de aquisi¢ado do
ECG

FC Monitoramento Clinico

~

Amplitude (dB)

100

Frequéncia (Hz)

Fonte: Adaptado de TOMPKINS, 2000
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2.2 PROCESSAMENTO DIGITAL DE SINAIS

Como ja explicado, os sinais biomédicos possuem baixa
amplitude e, por causa disto, sofrem muita influéncia de ruidos,
que podem vir de varias fontes, tanto internas como externas.
Assim, faz-se necessdrio um processamento com o objetivo de
realcar a informacao realmente relevante e extrair os pardmetros
necessarios corretamente, os quais serao utilizados para terapias,

diagnésticos ou estudos académicos.

Um processamento pode envolver: amplificacao, filtra-
gem, calculo de média, estimagao, entre outros. Existem duas
maneiras de realizar estes tipos de procedimentos: analégico ou
digital. O avanco recorrente das inovagoes tecnolégicas relaciona-
das & computacao faz o processamento digital ser mais flexivel
que o analégico. A performance do tipo digital geralmente é mais
poderosa por ser mais facilmente implementéavel, nao ser afetada
por fatores como temperatura e envelhecimento de componentes
e, além disso, uma modificagao ou ajuste de pardmetros é feita de
maneira mais simples, porque envolve uma mudanga em software

e nao em hardware.

Assim, fica claro que utilizar as ferramentas digitais
como bloco principal de um projeto é mais vantajoso. Para ser
possivel realizar o PDS, é necessaria a execugao de certos passos,
como mostra a Figura 1. Primeiramente, nas etapas analdgicas,
a aquisicao é feita por sensores, em sinais elétricos, enquanto
que sinais nao-elétricos sao transformados em elétricos por um
transdutor. Em seguida, um bloco de amplificagao analdgica é
utilizado com o propésito de atender as especificagoes do hardware

que fard o PDS.
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Em seguida, um filtro analégico é utilizado para, além de
também atender as especificagoes do hardware de PDS, reduzir
a quantidade de ruido do sinal e limitar sua banda, ja que um
sinal ilimitado em banda dificilmente é encontrado na pratica.
Como o sinal de ECG ¢é do tipo continuo, deve-se fazer este
processo antes da conversao A/D com o propésito de evitar o
efeito do aliasing, que pode surgir posteriormente. Por causa deste
efeito indesejado, pode ocorrer uma sobreposicao de informacoes,
distorcendo o sinal original e, consequentemente, ocasionar uma

perda de informagdes.

2.2.1 Amostragem

A primeira etapa em uma conversao A /D chama-se amos-
tragem. Aplica-se este processo em sinais continuos para serem
transformados em sinais discretos, mantendo os valores de am-
plitude, de acordo com o intervalo de amostragem (T;) que é
escolhido. A selecdo da taxa de amostragem deve levar em conta
a de largura de banda imposta anteriormente pela filtragem ana-
légica, assim como a frequéncia méxima do sinal. O processo esta

demonstrado na Figura 8.

Para ser possivel utilizar e, posteriormente, recuperar
a informacao original contida no sinal adquirido, é necessario
que a taxa de amostragem (fs) seja, no minimo, maior que o
dobro da frequéncia méaxima do sinal a ser realizada a conversao
A/D, de acordo com o Teorema da Amostragem de Nyquist-
Shannon (SHANNON, 1949). Se a fs escolhida for menor que o
valor necessario, ocorre o fendomeno chamado de undersampling,
em que informagcoes importantes sdo perdidas pela ocorréncia do

aliasing, como exemplificado na Figura 9.
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Figura 8 — Exemplo do processo de amostragem, com sinal original
em cima e sinal amostrado embaixo

x (t)
Sinal em
tempo continuo A
\J " \/

TRl
I —

sinal s (t)
amostrado

Fonte: Adaptado de
https://www.tutorialspoint.com/digital communication/
Acesso em 18/10/2018

Figura 9 — Perda de informagao ao utilizar f; menor que o neces-
sario, resultando em sinal amostrado alterado

Sinal eriginal

Sinal amostrade

Fonte: Adaptado de http://www.ni.com/newsletter/50078 /en/
Acesso em 18/10/2018


https://www.tutorialspoint.com/digital_communication/
http://www.ni.com/newsletter/50078/en/
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Um exemplo em que se pode perceber a importancia
tanto da filtragem analdgica quanto a escolha correta da f;,
utilizando uma situacao real, estd presente na Figura 10. Neste
caso, tem-se um sinal de EEG com frequéncias de interesse de 0 a
40Hz, assim como um ruido em 50Hz (lado esquerdo da Figura).
Se for realizada uma amostragem com f; de 80Hz sem a filtragem
analdgica, o ruido estard presente na frequéncia de 30Hz do sinal
amostrado (lado direito da Figura), comprometendo a leitura da
banda de diagndstico das ondas 5 do EEG .

Figura 10 — Sinal de EEG com ruido em 50Hz na esquerda e sinal
amostrado em 80Hz com ruido em 30Hz na direita

G .l

0 20 40 80 80 [¢] 20 40 60 80

pV2Hz
WV2Hz

L
N

Hz Hz
Fonte: CERUTTI; BIANCHI; MAINARDI, 2015

Para combater o efeito do aliasing, sugere-se utilizar
uma f; que seja pelo menos 4 a 5 vezes a frequéncia méaxima
do sinal a ser analisado (SEMMLOW, 2017). Isto nem sempre
é possivel, no entanto, devido as limitacoes de hardware que é

usado para fazer o PDS.

2.2.2  Quantizacdo

A quantizagdo é o préximo passo da conversiao A/D,

no qual as amplitudes das amostras sao discretizadas para um
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conjunto finito de valores. Estes possiveis valores sdo chamados
de niveis de quantizacdo, que sdo definidos de acordo com o
intervalo do sinal que passou pela amostragem. O numero de
niveis disponiveis para a quantizacao ird depender do hardware
utilizado, que terd uma limitagdo descrita no datasheet referente

ao numero de bits para conversdao A/D.

Os conversores A/D que possuem n bits, terd 2™ valores
possiveis. Assim, se o conversor tiver 4 bits, terd 2* = 16 valores
ou niveis possiveis; se tiver 8 bits terd 2% = 256 niveis possiveis.
Como pode-se perceber, quanto maior a resolucdo do conversor,
maior serd o numero de valores que o sinal podera assumir,
aumentando assim a exatidao do sinal quantizado. Um exemplo
de quantizacdo comparando o efeito de diferentes valores de n

bits é mostrado na Figura 11.

Figura 11 — Comparagao do sinal quantizado para diferentes
valores de n

Quantizagao de 4 bits Quantizagao de 3 bits \ Quantizagao de 2 bits

15— 7 3]
14
13 s

Valor quantizado da amostra

9= TTTTTT T 2B o 1 T R P e ) T L I 2 P
0 2 4 6 B W 12 1406 0 2 4 6 8 10 12 14 16 TR TR Y vl T T
Amostras

Fonte: Adaptado de https://airfreshener.club/quotes/analogue-
digital-sampling.html
Acesso em 18/10/2018

O efeito indesejado que este processo traz é chamado de


https://airfreshener.club/quotes/analogue-digital-sampling.html
https://airfreshener.club/quotes/analogue-digital-sampling.html
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ruido de quantizagao. Este erro é influenciado pela diferenca do
valor real do sinal e seu valor quantizado. De acordo com (CE-
RUTTI; BIANCHI; MAINARDI, 2015), a férmula geral utilizada
para estimar a SNR levando em conta o erro de quantizagido, em

fun¢do do niimero de bits n, que é

SNR = 6,02n 4 10,79 + 101log;o(c2) (1)

onde 02 é a varidncia do sinal quantizado. Assim, de acordo
com a férmula, a SNR aumenta quanto maior é o ntimero de
bits. Isto é facilmente verificavel, visto que, quanto mais niveis
de quantizacdo existirem, menores serdo as diferencas entre os

valores quantizados para os valores originais.

2.2.3 Filtros Digitais

Filtragem é um processo que tem o objetivo de separar
ou restaurar sinais. A funcdo de separar sinais é utilizada quando
hé alguma degradacéo por interferéncia ou ruidos, como o caso
do EEG sofrer interferéncia do EMG. Ja a func¢do de restaurar
sinais surge quando ha alguma distor¢ao, como no caso de uma

fotografia ser tirada com o foco errado, por exemplo.

Apesar de possuirem os erros e ruidos mencionados an-
teriormente, os filtros digitais possuem vantagens sobre os analo-

gicos:

e A ordem pode ser aumentada para valores que seriam
impraticaveis com filtros analdgicos, pois nestes filtros

o espaco fisico aumentaria demasiadamente;
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Sao feitos utilizando software, sendo mais facilmente

projetados, implementados, testados e modificados;

Nao estao sujeitos a variagdes externas, como mudan-

cas de temperatura;

Tanto os dados filtrados quanto os nao-filtrados po-

dem ser armazenados, sem perigo de perda de dados;

A performance nao é modificada de um processo para

0 outro;

O mesmo filtro pode ser utilizado para varias entradas,

sem necessidade de aumento de hardware;

Caracteristicas de reposta em frequéncia ou em am-
plitude néo possiveis em filtros analdgicos, como tran-

sicoes mais agudas na banda de transi¢ao;

Trabalham bem com sinais de baixa frequéncia, como
certas bandas de diagndstico de EEG. Além disso,
estdo expandindo para areas que eram dominadas por

filtros analégicos, como faixas de radiofrequéncia;

Podem auto ajustar de acordo com a necessidade em

relacdo ao tempo (filtros adaptativos).

Uma divis@o comumente utilizada para caracterizar os

filtros digitais é relacionado a sua resposta ao impulso. Existem

dois tipos de filtro nessa classificacao: resposta finita ao impulso

(FIR) ou reposta infinita ao impulso (IIR). Cada tipo possui

caracteristicas que fazem seu uso mais indicado para certos casos

ou aplicac¢des, como mostra a Tabela 1.
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Tabela 1 — Diferengas entre os tipos de filtro FIR e IIR

FIR IIR
Recursividade
Convolugao (saida atual
Implementacio (saida atual depende tanto
p ¢ depende somente | das entradas
das entradas) quanto das saidas
anteriores)
1 P 3
Estabilidade Sempre sio Podem ser
estaveis instaveis
Ntmero de Ntmero de saidas
coeficientes; anteriores
maior que a presentes na
Ordem ordem de um atual; menor que
filtro ITIR com filtros FIR para o
mesmo mesmo
desempenho desempenho
Sempre sao Podem ser
Fase L. DR
estaveis instaveis
P Nao possuemmn Derivam de filtros
Histérico ligacdo com ..
. analogicos
filtros analégicos
Atraso de grupo Igual para ’?odas DepeIAlde. da
as frequéncias frequéncia

Fonte: Autor, 2019

7

Independente do tipo de filtro escolhido, é necessario
projeta-lo de acordo com as especificagoes requeridas no projeto.
Primeiramente, é determinado qual tipo de filtro é necessario,
havendo quatro principais: passa-baixa (FPB). passa-alta (FPA),
rejeita-faixa (FRF) e passa-faixa (FPF). Os dois primeiros tipos
possuem uma frequéncia de corte (f.) que permitem a passagem
de frequéncias abaixo (FPB) e acima (FPA) da {.; j4 os outros dois

ou rejeitam (FRF) ou permitem (FPF) uma faixa de frequéncia
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entre duas

fe.

Em seguida, devem ser escolhidas as especificagoes pra-

ticas relativas a frequéncias e amplitudes limites de filtros néo-

ideais, como mostrado na Figura 12. As especificagbes comumente

utilizadas s

a0:
dp — Maxima magnitude do ripple da banda de pas-
sagem;

ds — Méaxima magnitude do ripple da banda de rejei-

¢ao;
wp — Limite de frequéncia da banda de passagem;

wp + Aw — Limite de frequéncia da banda de rejeicao.

Figura 12 — Especificagdes relativas a um LPF néo-ideal

He', o)

Banda de transicao

Banda de passagem . Banda de rejeicao
| i 2N SA@
P -~
1- 5;, .................................. :
55 T T S e e T
-4 o Ao @ o+Ao o mAo T O
p p u

Fonte: Adaptado de YU; SHI; LIM, 2009

H& também a f. do filtro que, em projetos analégicos,

¢é o ponto onde a amplitude é reduzida para 70,7% de seu valor
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original. Em filtros digitais, no entanto, nao had uma padronizacao
deste valor, com valores de 50% até 99% de redugéo no ponto da
f. sendo observados (SMITH, 1999). Outros parametros utilizados
sdo A, e Ag, que derivam de J,, e 0. Esses valores de amplitude
sao mensurados em decibéis (dB), com expressdes mostradas nas

Equacoes 2 e 3:

Ap = 20logy, (1 + 6p) (2)
Ag = —201og;, (0s) (3)

As nao-idealidades descritas surgem devido & impossi-
bilidade do ganho ser unitdrio (na banda de passagem) ou zero
(na banda de rejeigdo), assim como ser impossivel obter uma

transicdo instantdnea entre as bandas do filtro.

2.3 TRABALHOS RELACIONADOS

Em RAJNI; KAUR (2013), é descrita uma visdo geral
sobre analises e processamentos em sinais de ECG. O autor pri-
meiramente descreve o sinal fisicamente, assim como caracteriza
algumas abnormalidades de acordo com certos intervalos e ca-
racteristicas do sinal. Em seguida, alguns métodos existentes de
processamentos de sinais sdo explicados, como a transformada de
Fourier rapida (FFT)/curta (STFT) e a transformada Wavelet,

assim como as vantagens e desvantagens de cada método.

O estudo descrito por AHAMMED (2018) trata da remo-
¢ao de ruidos adicionado a um sinal ECG, mais especificamente
a remoc¢ao de uma linha de base de 0,5Hz e um ruido da rede
elétrica de 50Hz. O metodologia utilizada consiste em uma com-

paragdo entre a efetividade de utilizar um filtro notch (um tipo
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especifico de FRF) e um filtro adaptativo do tipo Minimo Qua-
drado Médio (LMS). Utilizando SNR e Erro Quadratico Médio
(EQM) como métricas de desempenho, chegou-se a conclusdo de

que o filtro LMS remove o ruido com mais eficacia.

No trabalho desenvolvido por BHOGESHWAR; SONTI;
BANSAL (2014) foram utilizados vérias técnicas de filtragem
para remocao de trés tipos de ruidos, aleatério, ruido branco e
interferéncia em 50Hz, com a ajuda da toolboxr Simulink presente
no software MATLAB. O autor confere a efetividade das técnicas
de filtragem de acordo com os tipos de filtros FIR e IIR, utilizando
SNR como método de comparacao. Todos os filtros utilizados
foram do tipo LPF com f. de 100Hz e f, de 1000Hz.

Seguindo a mesma linha do artigo citado acima estéd o
trabalho de SAXENA et al. (2018), que analisa a performance de
diferentes filtros FIR e IIR removendo o ruido de 50Hz sinais de
ECG. A ferramenta utilizada para remoc¢ao do ruido é novamente
o MATLAB, porém sem auxilio do Simulink, sendo implementado

com um algoritmo de LMS.
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3.1 PLATAFORMA PHYSIONET

PhysioNet (GOLDBERGER et al., 2000) é um site que

acumula trés plataformas distintas:

e PhysioToolkit: uma biblioteca de técnicas de pro-
cessamento digital implementada em c6digo aberto.
A plataforma inclui software para anélises de sinais
biomédicos, assim como cria novas bases de dados e
implementa modos de exibigdo e caracterizagao de

sinais de maneira interativa;

¢ PhysioBank: uma colecdo de bancos de dados de
sinais biomédicos para utilizagdo em pesquisas. Os
sinais arquivados foram coletados tanto de pessoas
saudaveis quanto de pessoas com algum tipo de do-
enca ou condicao especial de saude, como eplepsia,
parada cardiaca, infarto do miocéardio, entre outros.
Outros tipos de dados coletados tém como fonte ex-
perimentos in vitro e in vivo, assim como algoritmos

de origem psicoldgica;

e PhysioNet: com o mesmo nome do site, esta plata-
forma proporciona um link dindmico entre os dados e
a comunidade académica utilizando um férum online
para a disseminacao de sinais biomédicos e software re-

lacionados. Além disso, a plataforma exerce a funcgao
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de ser um lugar comum para analise de dados, que po-
dem ser discutidos, avaliados, revistos e examinados
em detalhes pela comunidade. Outras funcionalidades
incluem tutoriais para utilizacdo e aproveitamento
do que estéd disponivel no site, assim como a corre¢ao
de possiveis erros em projetos e implementagoes de

algoritmos relacionados a resultados discrepantes.

Neste trabalho, as 3 plataformas foram utilizadas. Pri-
meiramente, PhysioBank foi consultado com o objetivo de analisar
os bancos de dados de sinais disponiveis para anélise e, posteri-
ormente, escolher um deles que inclua sinais de ECG adequados

para a pesquisa desenvolvida.

Em seguida, a plataforma PhysioToolkit foi utilizada
para baixar os software necessarios para a andlise dos sinais de
ECG, assim como a utilizagdo de toolkits para utilizagdo em soft-
ware externos, auxiliando nos procedimentos para processamento

dos sinais.

Por fim, a plataforma PhysioNet foi utilizada como um lo-
cal para tirar duvidas sobre a maneira de manipular corretamente
os sinais, que por vezes estao em extensoes nao-convencionais e
portanto, necessitam de algum tipo de manipulagdo para serem

lidos e utilizados no processamento.

3.2 BANCO DE DADOS

Para a realizacao deste trabalho, o banco de dados esco-
lhido, dentre os inimeros incluidos na plataforma PhysioBank,
chama-se “Data for development and evaluation of ECG-based
apnea detectors” (PENZEL et al., 2000). Este conjunto de dados
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foi escolhido pela praticidade de ter os sinais de 12 leads unidos
no mesmo arquivo, formando o sinal de ECG conhecido da Figura
3. Desta maneira, nao é necessario fazer o processamento em 12

arquivos de uma mesma amostra, mas sim em apenas 1 arquivo.

Este banco de dado inclui 70 sinais de ECG durante o
sono dos individuos do estudo, assim como seus dados respira-
térios. Para este trabalho, no entanto, serdo utilizados somente
os sinais de ECG para andlise e processamento. As gravagoes
foram obtidas em dois periodos de tempo diferentes: o primeiro
grupo de dados foi colhido entre 1993 e 1995 de 9 pessoas em 3
dias diferentes, resultando em 27 gravagoes; o segundo foi colhido

entre 1998 e 1999, com 23 pessoas e 43 gravagoes.

As 70 gravagoes colhidas tem duracao entre 401 e 578
minutos, foram amostradas com uma f; de 100Hz e quantizadas
utilizando 16 bits de resolucdo. Para este tipo de estudo, de
acordo com (ZIEMSSEN; GASCH; RUEDIGER, 2008), este
valor de fg nao exerce influéncia significativa com relagdo a perda
de dados. Além disso, de acordo com (TURCHIELLO, 2014),
valores aceitdveis para a quantizacdo de um sinal de ECG estao
na faixa de 10 a 12 bits.

Os individuos e gravagoes foram divididos em trés grupos,

de acordo com a influéncia da apneia em rela¢do ao seu sono:

¢ Classe A: mais de 100 minutos de episédios de desor-
dem respiratéria, contendo 40 gravagoes de 15 homens
e 1 mulher, com idade média de 50 anos (de 29 até

63 anos);

¢ Classe B: entre 5 e 100 minutos de episédios de

desordem respiratéria, contendo 10 gravacoes de 4
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homens e 1 mulher, com idade média de 46 anos (de
39 até 53 anos);

¢ Classe C: menos de 5 minutos de episédios de de-
sordem respiratéria, contendo 20 gravagoes de de 6
homens e 5 mulheres, com idade média de 33 anos
(de 27 até 42 anos).

Para este trabalho, foram escolhidos aleatoriamente 4
sinais da classe A e 2 sinais das classes B e C, totalizando 8 sinais.
Todas as informacdes das gravagoes dos individuos, inclusive
sobre as classes, podem ser consultadas pelo arquivo additional-
information.txt presente na base de dados. Nele, ha uma tabela
que relaciona o nome dos arquivos com as caracteristicas da
gravacao.

Cada gravacdo produziu mais de um arquivo, que tem

suas caracteristicas dependendo da extensdo!:

e _apn: arquivos de anotagao bindrios, contendo obser-
vagbes para cada minuto de cada gravacao indicando

a presenca ou nao de apneia naquele momento

® _dat: arquivos que contém os sinais de ECG digita-
lizados, com as caracteristicas de gravacdo descritas
anteriomente, sendo os arquivos presentes nos bancos
de dados da PhysioBank;

e _hea: arquivos de cabecalho que contem informagoes

que especificam o nome e formato dos arquivos asso-

1 Estes sdo apenas alguns tipos de arquivos que podem aparecer. Outros

bancos de dados podem possuir arquivos com extensoes diferentes.


https://physionet.org/physiobank/database/apnea-ecg/additional-information.txt
https://physionet.org/physiobank/database/apnea-ecg/additional-information.txt
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ciados aos sinais, sendo necessarios para o funciona-
mento correto dos software que PhysioBank disponi-

biliza;

e _qrs: arquivos binarios gerados automaticamente, con-
tendo a localizacdo dos complexos QRS nos arquivos
.dat;

e _xws: arquivos que possibilitam a visualizacao das
formas de ondas sem fazer download, a partir de

software disponiveis na PhysioToolkit.

Existem, também, arquivos extras para certas gravacoes:
aqueles com nome de final r possuem os sinais de referentes a
respiracao dos individuos, separados por canal; e aqueles com
nome de final er possuem os sinais de respiracao juntamente com

o sinal de ECG para uma visualizacdo conjunta.

3.3 CYGWIN

Cygwin é um software livre que fornece um ambiente
inspirado em Unix, assim como uma gama de software baseados
em Unix. Utilizando uma biblioteca de emulacdo de sistema
operacional, Cygwin utiliza linhas de comando para conectar o
usuéario aos bancos de dados presentes na plataforma PhysioBank,

assim como as bibliotecas presentes em PhysioToolkit.

Instalando o programa e os pacotes necessarios, de acordo
com as instrugoes da PhysioNet, ao iniciar o programa, é aberto
um ambiente de linha de comando, como mostra a Figura 13.
Este é o ambiente inicial ja preparado para receber os comandos

para estudo dos sinais biomédicos.
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Algumas das varias opg¢oes incluem tracar os graficos
disponiveis para o banco de dados escolhido, mostrar as amostras
e suas anotagoes em formato de texto, exportar os arquivos com

extensoes .csv e .dat, entre outras escolhas.

Os comandos que podem ser utilizados estdao disponiveis
para consulta na PhysioNet. Um exemplo de utilizagdo do termi-
nal seria a visualizacdo da quantidade de picos R, assim como
os momentos em que eles aparecem no arquivo “a01”, digitando
o comando sumann -r apnea-ecg/a01 -a grs. Este processo

acontece sem realizar o download dos arquivos.

Figura 13 — Prompt de comando do Cygwin

Fonte: Autor, 2019

Outra utilidade é a visualizagdo dos sinais escolhidos
sem a necessidade de fazer o download dos arquivos. Para isto, é
necessaria a inicializacao do servidor de nome “Cygwin X”, que
é o ambiente grafico incluso no Cygwin. E necessério executar
o comando startz para inicializacdo do pacote. E aberta uma

nova janela, com representacao na Figura 14.
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A partir desta nova janela pode-se inserir comandos para
visualizagdo dos sinais da PhysioBank. Para o sinal “a01” contido
na base de dados, o comando wave -r apnea-ecg/01 é utilizado.

O ECG, em uma janela de 10s, estd representado na Figura 15.

Figura 14 — Prompt de comando do Cygwin X

Fonte: Autor, 2019

Figura 15 — Visualizacao do sinal de ECG no Cygwin X
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Fonte: Autor, 2019
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3.4 PROCESSAMENTO NO MATLAB

3.4.1 Transformacdo dos arquivos

O software escolhido para realizar o PDS neste trabalho
foi o MATLAB (MathWorks Inc, versdo 2017b). Este software
dispde de uma vasta biblioteca de manipulacao de matrizes,
visualizagao de fungoes, implementacao de algoritmos, assim
como varias ferramentas de PDS necessarias para cumprir os

objetivos explicitados anteriormente.

Para conseguir manipular os sinais, primeiramente é
necessario converter os arquivos para outras extensoes, ja que
o MATLAB nao consegue processar os arquivos originalmente
presentes na base de dados. Assim, é necessirio o download
da toolbox de c6digo aberto WFDB (SILVA; MOODY, 2014),
presente na PhysioToolkit.

Esta toolbox contém as fungoes disponiveis também no
Cygwin e Cygwin X, assim como fungdes extras para visualizacio
dos arquivos manipulados, conversores de extensoes de arquivos
(sem prejuizo aos dados contidos) e fungdes para cédlculo de

intervalos caracteristicos do ECG, como a FC e intervalo QRS.

A primeira funcao a ser utilizada é wfdb2mat, que
transforma os arquivos de extensao .dat em .mat, reconhecida
nativamente pelo MATLAB, a partir das informacoes do arquivo
.hea. O cbdigo desta funcao estd disponivel no Anexo A. Junta-
mente com o arquivo .mat é criado um novo arquivo .hea, com

as informagodes do sinal convertido.

O préximo passo é a execugdo da fungdo rdmat que,

utilizando as informagoes contidas no novo arquivo .hea gerado,
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transporta o contetido do arquivo para varidveis internas do

MATLAB, permitindo assim a manipula¢io do sinal.

O padrao de execucdo da fungdo é [tm, signal] =
rdmat(recordName), onde tm é o tempo da gravagdo em s;
signal é a varidvel com a amplitude das amostras em mV (no
caso da base de dados escolhida); e recordName é o arquivo
escolhido para manipulagao. O cédigo da fungao estd disponivel
no Anexo B. O sinal de ECG é mostrado na Figura 16.

Figura 16 — Gravagado de um sinal de ECG da base de dados

Fonte: Autor, 2019

3.4.2 Adicao de ruidos

Os ruidos que serdo adicionados ao sinal sdo os chamados
baseline wander (excursdo da linha de base) e powerline (linha
de rede). O primeiro ruido se refere a um sinal senoidal com uma
frequéncia muito baixa (parecendo um sinal de CC); e o segundo

ruido se refere & senoide do ruido da rede elétrica.

Para este trabalho, o ruido de base adicionado tem como
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caracteristica uma frequéncia de 0,3Hz com tensao de pico de
0,3V, enquanto que o ruido da rede tem frequéncia de 60Hz

(frequéncia da rede no Brasil) com tenséo de pico de 0,05V.

3.4.3 Geracdo do sinal de ECG ruidoso

Para adicionar os ruidos ao sinal de ECG, primeiramente,
é necessario fazer uma interpolagao do sinal original da base de
dados. Isto é necessario porque, ao construir o ruido de 60Hz,
uma fs de 100Hz ndo obedeceria o Teorema da Amostragem de
Nyquist-Shannon. Assim, para obtermos uma boa resolucio do
sinal de 60Hz, uma f; de 1000Hz foi escolhida. A interpolacao,
do tipo cubica, é realizada pela funcao spline do MATLAB.

Com o sinal interpolado, foram criadas as senoides e
somadas ao sinal de ECG. Um exemplo comparativo entre o sinal

original e o sinal com adigdo de ruido pode ser visto na Figura 17.

Figura 17 — Comparagdo do sinal de ECG original e com adigao
de ruido
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Fonte: Autor, 2019
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3.4.4 Criacdo e aplicacao dos filtros

Para remocgao dos ruidos nos sinais de ECG foram esco-
lhidos 4 tipos de filtros FIR e 4 tipos de filtros IIR, sem nenhuma
ordem especifica de importancia. Os filtros escolhidos estao pre-

sentes na Tabela 2.

Tabela 2 — Tipos de filtros escolhidos

FIR IIR
Equiripple Butterworth
Kaiser Chebyshev Tipo |
Bartlett Chebyshev Tipo I1
Hamming Eliptico

Fonte: Autor, 2019

A criagdo dos pardmetros dos filtros foi realizada com o
auxilio da ferramenta Filter Designer presente no MATLAB. Com
esta ferramenta, é possivel gerar as fungoes criadoras dos filtros de
maneira automatizada (assim como seus coeficientes), utilizando

os valores das frequéncias do ruido caracterizado previamente.

Os tipos de filtros a serem utilizados sao do tipo FPA e
FRF. O FPA é usado para remocao do ruido de base, enquanto
que o FRF ¢é usado para remocao do ruido da rede. Neste caso
especifico de FRF, que tem como banda de rejeicao projetada

uma frequéncia tinica, pode ser chamado de filtro notch.

Para o FPA, foram escolhidas a f. de 1,5Hz, fy,, de
0,3Hz e f,455 de 2Hz. J& para o FRF, foram escolhidas as f./f,4ss
de 58,5Hz e 61,5Hz, com £y, de 59,9Hz e 60,1Hz.

Com os filtros construidos, é utilizada a fun¢ao filtfilt

para aplicagao da filtragem no ECG. Esta diferenca em utilizagao
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das fungoes se deve ao modo de como cada tipo de filtro gera um
atraso de grupo de maneira diferente, como explicado anterior-
mente. Um exemplo de resultado final do ECG ja filtrado pode

ser visto na Figura 18.

Figura 18 — Comparagao do sinal de ECG original e filtrado para
o filtro FIR Equiripple
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Fonte: Autor, 2019

Como haveriam muitas imagens produzidas pelas andli-
ses realizadas, serd escolhido o arquivo “a01” para demonstrar o
funcionamento dos filtros, comparando os resultados com o sinal
original de ECG.

3.4.5 Escolha dos pardmetros de avaliacao

Quando tratamos de sinais que sao de dificil andlise
tanto no dominio do tempo quanto no da frequéncia, como um
sinal biomédico, pode ser dificil por vezes escolher o método de

avaliagdo de performance dos métodos de filtragem utilizados.

Um dos métodos mais utilizados para verificagdo de per-
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formance é a poténcia do sinal, assim como a SNR, de acordo
com artigos na area de processamento de sinais biomédicos
de REJA; MURTUZAAND; ROY, 2018; AHAMMED, 2018 e
SINGH; AYUB; SAINI, 2013. Assim, parece natural utilizar as

mesmas métricas neste trabalho.

Para calculo da poténcia de um sinal discreto, utiliza-se

a Equacao 4:

1 n=L )
P= 3 lelal ()

onde L é o numero de amostras do sinal e z(n) o valor da amostra

n (que varia de 1 até L).

J& para o calculo da SNR, utiliza-se a Equagdo 5:

Psi na Psi na
SNR = -0 SNRgp = 10logy, <sz> (5)

noise noise

Este tipo de operacéo é feita no MATLAB utilizando
a funcdo morm para o somatério das amostras e length para

calculo do nimero de amostras do sinal.

Além disso, calcula-se a tens@o pico a pico (V,,) como
pardmetro secundario, com sua férmula presente na Equacao 6:
Vip(@) = ma(x) — min(a) (6)

O cédigo desenvolvido para a realizagio dos procedimen-

tos descritos estd disponivel no Apéndice A.
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4 RESULTADOS

Os arquivos escolhidos foram rodados nos cédigos do
Anexo A e do Apéndice A. Os valores de V,, e SNR resultantes
de cada ECG apés a filtragem foram somados e, entdo, uma
operacao de média aritmética foi realizada, com o objetivo de
medir o desempenho médio de cada filtro, comparando-os entre
si.

Como frisado anteriormente, as Figuras a seguir repre-
sentam os resultados para o sinal “a01”. O resultado para o filtro
FIR Equiripple ja foi mostrado na Figura 18. O restante dos

sinais filtrados estd presente nas Figuras 19 a 25.

Figura 19 — Comparagao do sinal de ECG original e filtrado para
o filtro FIR Kaiser
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Fonte: Autor, 2019
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Figura 20 — Comparagdo do sinal de ECG original e filtrado para
o filtro FIR Bartlett
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Fonte: Autor, 2019

Figura 21 — Comparagao do sinal de ECG original e filtrado para
o filtro FIR Hamming
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Fonte: Autor, 2019
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Figura 22 — Comparagio do sinal de ECG original e filtrado para
o filtro ITR Butterworth

Fonte: Autor, 2019

Figura 23 — Comparagao do sinal de ECG original e filtrado para
o filtro IIR Chebyshev 1

Fonte: Autor, 2019
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Figura 24 — Comparagdo do sinal de ECG original e filtrado para
o filtro IIR Chebyshev II

Fonte: Autor, 2019

Figura 25 — Comparagdo do sinal de ECG original e filtrado para
o filtro IIR Eliptico

—— Sinal orginal
——Sinal fitrado

Fonte: Autor, 2019

Os resultados dos processamentos realizados estao pre-

sentes nas Tabelas 3 e 4.
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Tabela 3 — Valores de SNR e Vy,;, do sinal original e dos sinais filtrados

V,p do V,, do SNR do SNR do

Tipo de ECG ECG sinal sinal
filtro original filtrado original filtrado

(mV) (mV) (dB) (dB)

Bartlett (FIR) 6,7457 1,3763
Butterworth (IIR) 7,4106 1,9164
Chebyshev I (IIR) 6,8916 2,0036
Chebyshev II (IIR) 7,0809 2,0538
Eliptico (IIR) 90733 75999 33998 5 958
Equiripple (FIR) 7,5262 2,6156
Hamming (FIR) 6,7443 1,4086
Kaiser (FIR) 6,9692 1,8303

Fonte: Autor, 2019

Tabela 4 — Perdas dos ECGs filtrados em relacdo ao original, em
porcentagem

Tipo de Perdas em Perdas em
filtro relacdo a V,, relagdo a SNR

original original
Bartlett (FIR) 25,65% 37,19%
Butterworth (IIR) 18,32% 28,87%
Chebyshev I (IIR) 24,04% 27,42%
Chebyshev II (IIR) 21,95% 26,58%
Eliptico (IIR) 18,52% 25,86%
Equiripple (FIR) 17,05% 16,44%
Hamming (FIR) 25,67% 36,72%
Kaiser (FIR) 23,19% 30,26%

Fonte: Autor, 2019
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5 DISCUSSAO DOS RESULTA-
DOS

De acordo com a andlise realizada, é possivel concluir
que o tipo de filtro influi diretamente no resultado do processo de
filtragem. A diferenca mais evidente neste trabalho é o contraste

de desempenho entre os diferentes tipos de filtros FIR.

O filtro Equiripple teve eficacia muito superior aos outros
filtros FIR utilizados. Isto possivelmente se deve ao fato de que
a construcao do filtro Equiripple é feita de maneira diferente dos
outros, com relacado ao método de construcao do algoritmo do
filtro.

De acordo com os dados da Tabela 3, o filtro que resultou
em um sinal com a maior SNR depois do processamento foi o
FIR Equiripple, representando uma perda de aproximadamente
16,44% (linear) ou 0,78dB (logaritmica) na SNR em relacdo ao
ECG original.

Na andlise de V,,,, todos eles ficaram dentro da faixa
dindmica de amplitude considerada normal de 1 a 10mV (COHEN,
2015). Como foi realizada uma média de valores, ndo é possivel
obter uma andlise tnica de cada sinal analisado. O algoritmo do
Apéndice A, no entanto, pode ser rodado para analisar cada sinal
separadamente, para verificar possiveis desvios tanto no formato

quanto nas amplitudes dos sinais de ECG.

Com relagdo ao valor da V), o filtro que mais preservou
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o sinal foi novamente o FIR Equiripple, com perda de aproxima-

damente 17,05% de amplitude em relagao ao sinal original.

Uma informacao que pode ser extraida é que, excluindo
o filtro Equiripple, os filtros que tiveram melhor eficicia foram
os do tipo IIR, sendo eles Eliptico, Chebyshev II, Butterworth e
Chebyshev I, em ordem decrescente em relagdo ao parametro da
SNR. O mesmo fendmeno ocorre com relagdo aos valores de Vp,,

apenas mudando a ordem dos filtros Butterworth e Chebyshev I.

Além disso, excluindo novamente os filtros Equiripple
e do tipo IIR, o restante das filtragens obtiveram perdas de
aproximadamente 1/3 em relacdo & SNR e /4 em relacdo & V.
Esta diminui¢do dos valores pode influenciar em analises médicas

para diagnéstico de certas doencgas, por exemplo.
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6 CONCLUSAO

Sendo o filtro que apresentou melhor eficicia, o design
do filtro Equiripple é feito utilizando um método iterativo, no
qual a Trasformada de Fourier Discreta (DFT) é realizada em um
algoritmo inicial do filtro, que é entao ajustado de acordo com
os requerimentos do filtro e entao é realizada uma DFT inversa.
No dominio do tempo os coeficientes da fungao sdo limitados &
ordem do filtro, para em seguida ser realizada mais uma operacao

de DFT e feito um ajuste final.

Os filtros FIR, tirando o Equiripple, sdo criados por um
método de janelamento, que consiste primeiramente na criagao
de um filtro IIR ideal, que sofre entao um truncamento ao ser
multiplicado por uma funcéo janela, sendo definida por ter valores
iguais a zero apds determinado intervalo, normalmente simétrica
e de valor méximo na sua metade. Um exemplo deste tipo de

funcédo esta presente no Anexo C.

Os filtros IIR apresentaram eficacias similares, devido ao
fato de que todos sao construidos utilizando o mesmo método, que
consiste em primeiro basear o filtro desejado em um protétipo
de filtro analégico (que também possui resposta ao impulso
infinita) com as mesmas especificacoes. Em seguida, é realizado
um escalonamento das faixas de frequéncias resultantes para
ficarem iguais as desejadas. Por fim, o filtro analdgico projetado é
convertido em digital, processo geralmente feito por um método

conhecido como transformagao bilinear.
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As métricas de desempenho escolhidas conseguiram cum-
prir o papel desejado, que era salientar as semelhancas e diferencas
dentre varios métodos de filtragem diferentes, assim como per-
mitir a escolha de um filtro mais adequado para um ECG, que
neste caso foi o do tipo FIR Equiripple. Como os sinais depois da
filtragem sao muito semelhantes entre si, nao é possivel identificar

muitas diferengas visuais nas figuras resultantes.

6.1 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

e Utilizacdo de mais tipos diferentes de filtros para
andlise, como o filtro de Média Movel e LMS, por

exemplo;

¢ Adicdo de mais métricas de desempenho, como o
EQM, para uma andlise ainda mais solida na escolha

do filtro de maior performance;

¢ Analisar uma possivel otimizacdo do cédigo para
diminuicao do tempo de processamento, que dura em

torno de 1 minuto por sinal;

¢ Desenvolvimento de uma interface grafica que exiba
os sinais de saida e entrada do projeto, assim como

os resultados de performance obtidos.
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ANEXO A - Cédigo da funcao
do MATLAB wfdb2mat

function wfdb2mat (varargin)
% wfdm2mat (recordName ,signalist ,N,NO)

% Wrapper to WFDB WFDB2MAT:
% http://physionet.org/physiotools/wag/wfdb2m-1.htm

% Converts a WFDB-compatible signal file to MATLAB/Octave #*.mat file.

% The output files are recordNamem.mat and recordNamem.hea. The standard
output of

% WFDB2MAT will be saved in a file recordNamem.info.

% Required Parameters:

% recorName

% String specifying the name of the record in the WFDB path or

% in the current directory.

% Optional Parameters are:

% signallist

% A Mxl array of integers. Read only the signals (columns)

% named in the signallList (default: read all signals).

% N

% A 1x1 integer specifying the sample number at which to stop
reading the

% record file (default read all the samples = N).

% NO

% A 1x1 integer specifying the sample number at which to start
reading the

% record file (default 1 = first sample).

%

% NOTE:

% You can use the WFDB2MAT command in order to convert the record

data into a *.mat file,

% which can then be loaded into MATLAB/Octave's workspace using
the LOAD command.
% This will load the signal data in raw units (use RDMAT to load

the signal in physical units).

% Written by Ikaro Silva, 2014
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% Last Modified: September 15, 2014

% Version 0.1

% Since 0.9.7

% %Example:
% wfdb2mat ('mitdb/200"')
% [tm,signal ,Fs,labels]=rdmat ('200m');

% See also RDSAMP, RDMAT

%end0fHelp

persistent javaWfdbExec config
if (isempty (javaWfdbExec))

[javaWfdbExec ,configl=getWfdbClass ('wfdb2mat');
end

%Set default pararameter values
inputs={'recordName', 'signalList','N','NO'};
signalList=[];
N=[1;
NO=1;
for n=1:nargin

if (~isempty (varargin{n}))

eval ([inputs{n} '=varargin{n};'])
end

end

wfdb_argument={'-r',recordName,'-f',['s' num2str(NO-1)]};

if (~isempty (N))
wifdb_argument{end+1}="'-t"';
wfdb_argument{end+1}=['s' num2str(N)];
end

if (~isempty (signalList))
wfdb_argument{end+1}="'-s ';
%-1 is necessary because WFDB is 0 based indexed.
for sInd=1:length(signallist)
wfdb_argument{end+1}=[num2str(signallList (sInd)-1)];
end

end

data=javaWfdbExec.execToStringList (wfdb_argument) ;



7

ANEXO B - Cédigo da funcao
do MATLAB rdmat

function varargout=rdmat(varargin)

% [tm,signal ,Fs,siginfol=rdmat (recordName)

% Import a signal in physical units from a *.mat file generated by
WFDB2MAT .

% Required Parameters:

% recorName
% String specifying the name of the *.mat file.

% Outputs are:

% tm

% A Nx1 array of doubles specifying the time in seconds.

% signal

% A NxM matrix of doubles contain the signals in physical units.

% Fs

% A 1x1 integer specifying the sampling frequency in Hz for the
entire record.

%siginfo

% A LxN cell array specifying the signal siginfo. Currently it is
a

% structure with the following fields:

3

% siginfo.Units

% siginfo.Baseline

% siginfo.Gain

% siginfo.Description

3

% NOTE:

% You can use the WFDB2MAT command in order to convert the record
data into a *.mat file,

% which can then be loaded into MATLAB/Octave's workspace using
the LOAD command.

% This sequence of procedures is quicker (by several orders of
magnitude) than calling RDSAMP.

% The LOAD command will load the signal data in raw units, use

RDMAT to load the signal in physical units.

% KNOWN LIMITATIONS:
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% This function currently does support several of the features

described

% in the WFDB record format (such as multiresolution signals)
% http://www.physionet.org/physiotools/wag/header-5.htm
% If you are not sure that the record (or database format) you are

reading is

% supported, you can do an integrity check by comparing the output
with RDSAMP:

%

% [tm,signal ,Fs,siginfol=rdmat ('200m"');

% [tm2,signal2]=rdsamp ('200m"');

% if (sum(abs (signal-signal2)) !=0);

% error ('Record not compatible with RDMAT');

% end

%

YA

% Written by Ikaro Silva, 2014
% Last Modified: November 26, 2014

% Version 1.2

% Since 0.9.7

% %Example:

% wfdb2mat ('mitdb/200"')

%tic;[tm,signal ,Fs,siginfo]l=rdmat ('200m"') ;toc
%tic;[signal2]=rdsamp('200m');toc

% sum(abs(signal-signal2))

% See also RDSAMP, WFDB2MAT

%end0fHelp

%Set default pararameter values

inputs={'recordlName'};

defGain=200; %Default value for missing gains

for n=1:nargin
if (~isempty(varargin{n}))
eval ([inputs{n} '=varargin{n};'])
end

end

outputs={'tm','val','Fs', 'siginfo'};
fid = fopen([recordName, '.hea'l]l, 'rt');
if (fid==-1)

error (['Could not open file:

' recordName '.hea !'])

end

%Following the documentation described in

%http://www.physionet.org/physiotools/wag/header-5.htm
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%to parse the header file

%Skip any comment lines

str=fgetl (fid);

while (strcmp(str (1), '#'))
str=fgetl (fid);

end

%Process Record Line Info
info=textscan(str,'’s %d %f %d %s %s');
M=info{2}; %Number of signals present
Fs=info{3};

%Process Signal Specification lines. Assumes no comments between
siginfo(M)=struct ();
for m = 1:M
str=fgetl (fid);
info=textscan(str,'%s %s %s %d %d %f %d %d %s');
fmt=info{2}{:};
gain=info{3}{:};

%Get Signal Units if present

ind=strfind(gain,'/"');

if (~isempty (ind))
siginfo(m).Units=gain(ind+1l:end);
gain=gain(1:ind-1);

end

%Get Signal Baseline if present
ind=strfind(gain, ' (');
if (~isempty (ind))
ind2=strfind(gain, ') ');
siginfo(m).Baseline=str2num(gain(ind+1:ind2-1));
gain=gain(1:ind-1);
else
%If Baseline is missing, set it equal to ADC Zero
adc_zero=info{5};
if (~isempty (adc_zero))
siginfo(m).Baseline=double (adc_zero);
else
error ('Could not obtain signal baseline');
end

end

%Get Signal Gain

gain=str2num(gain) ;

if (gain==0)
%Set gain to default value in this case
gain=defGain;

end

siginfo(m).Gain=double (gain);

lines.
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%Get Signal Descriptor
siginfo(m).Description=info{9}{:};

% Store format for later
siginfo(m).fmt=fmt (1:strfind(fmt,'+')-1);

end
fclose(fid);

load([recordName '.mat'l);

for m = 1:M
% Interpreting digital values of byte offset format 80
if strcmp(siginfo(m).fmt, '80')
val(m,:)=val(m,:)-128;
wfdbNaN=-128;
elseif strcmp(siginfo(m).fmt, '16')
wfdbNaN=-32768;
else
wfdbNaN=-2147483648;

end

% Fill in NaNs before subtracting and dividing.
val(m, val(m,:)==wfdbNaN)=nan;

%Convert from digital units to physical units.
% Mapping should be similar to that of rdsamp.c:
% http://www.physionet.org/physiotools/wfdb/app/rdsamp.c

val(m, :) = (val(m, :) - siginfo(m).Baseline ) / siginfo(m).Gain;

end

%Reshape to the Toolbox's standard format

val=val';

%Generate time vector
N=size(val,1);
tm =linspace (0,(N-1)/Fs,N);

for n=1:nargout
eval (['varargout{n}="' outputs{n} ';'1)
end
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ANEXO C - Exemplo de funcao

janela

Figura 26 — Fungdes janelas para criagdo de filtros FIR

Fonte: Disponivel em http://paulbourke.net /miscellaneous/windows/
Acesso em 20/11/2018


http://paulbourke.net/miscellaneous/windows/
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APENDICE A — Cédigo do
MATLAB para processamento dos
sinais, criacao dos graficos e

calculo dos parametros

% AUTOR: Felippe Vanroo Silveira
% CURSO: Engenharia Eletronica - UFSC

% DESCRICAO: Arquivo para realizacao de filtragem em sinais
% de ECG e calculo da SNR

clear;
clc;

close;

Wh

%Escolha do sinal

caminho = pwd;

caminho = what (caminho);

caminho = [caminho.mat];

[sinal, escolhal = listdlg('PromptString', 'Escolha um arquivo:', '
SelectionMode', 'single', 'ListString', caminho) ;

caminho = string(caminho);

[filepath, name, ext] = fileparts(caminho(sinal, 1));

%

%Propriedades e adicao de ruido

Fs = 1000; %frequencia de amostragem

[t, signall = rdmat(char(name)); %importacao do arquivo para variaveis
internas

ts = (0:1/1000:(size(signal,1)-1)/100); Y%criacao do vetor de tempo

ecg = spline(t, signal, ts); %mudanca da frequencia de amostragem do

sinal
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f_baseline = 0.3; Jfrequencia do ruido de base

f_60hz = 60; Jfrequencia do ruido de rede

coeff_60hz = 0.05; %amplitude do ruido de base

coeff_baseline = 0.3; Jamplitude do ruido de base

signal_60hz = cos (2*pi*f_60hz*ts);

signal_baseline = cos(2*pi*f_baselinexts);

noise = coeff_60hz*signal_60hz + coeff_baseline*signal_baseline; Ysinal
de ruido

ecg_noise = ecg + noise;

W

%Imagem do sinal com e sem ruido

figure('Name', 'Sinal de ECG original e corrompido', 'NumberTitle', 'off
)5

plot (ts(1:5000), ecg(1:5000), 'b');

hold on

plot (ts(1:5000), ecg_noise(1:5000), 'r');

hold off

title('Sinal de ECG com adicao de ruido');

legend ({'Sinal original', 'Sinal com adicao de ruido'}, 'location', '
southeast', 'FontSize', 20);

ylabel ('Amplitude (mV)');
xlabel ('Tempo (s)');

Wh
%Parametros de filtros FIR Highpass

fstop_baseline = 0.3;
fpass_baseline = 2;
fc_baseline = 1.5;

H
Wstop_baseline = 1;
0

Wpass_baseline = .55
dens = 20;

N = 500;

flag = 'moscale';
beta = 0.5;

Wh

%Filtros FIR Highpass

b_baseline_equiripple = firpm(N, [0 fstop_baseline fpass_baseline Fs
/21/(Fs/2),
[0 0 1 1], [Wstop_baseline Wpass_baselinel], {dens});

win_baseline_kaiser = kaiser (N+1, beta);
b_baseline_kaiser = fir1(N, fc_baseline/(Fs/2), 'high',

win_baseline_kaiser, flag);

win_baseline_bartlett = bartlett (N+1);
b_baseline_bartlett = firl(N, fc_baseline/(Fs/2), 'high',
win_baseline_bartlett, flag);
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win_baseline_hamming = hamming(N+1);
b_baseline_hamming = fir1(N, fc_baseline/(Fs/2), 'high',

win_baseline_hamming, flag);

hh
%Parametros de filtros filtros FIR Bandstop

fpassl_60hz = 58.5
fstopl_60hz = 59.9;
fstop2_60hz = 60.1
fpass2_60hz = 61.5
Wpass1_60hz = 0.5;

Wstop_60hz = 20;
Wpass2_60hz = 0.5;
N = 500;

fcl1_60hz = 58.5;
fc2_60hz = 61.5;

%
%Filtros FIR Bandstop

b_60hz_equiripple = firpm(N, [0 fpassi_60hz fstopl_60hz fstop2_60hz
fpass2_60hz Fs/2]/(Fs/2), [1 1 0 0 1
1], [Wpass1_60hz Wstop_60hz Wpass2_60hz], {dens});

win_60hz_kaiser = kaiser (N+1, beta);
b_60hz_kaiser = firl(N, [fcl1_60hz fc2_60hz]/(Fs/2), 'stop',
win_60hz_kaiser, flag);

win_60hz_bartlett = bartlett (N+1);
b_60hz_bartlett = fir1(N, [fcl1_60hz fc2_60hz]/(Fs/2), 'stop',
win_60hz_bartlett, flag);

win_60hz_hamming = hamming (N+1);
b_60hz_hamming = firl(N, [fc1_60hz fc2_60hz]/(Fs/2), 'stop',

win_60hz_hamming, flag);

W
%Parametros de filtros IIR Highpass

Astop_baseline = 20;

Apass_baseline = 0.5;
match = 'stopband';
Y3

%Filtros IIR Highpass

Hd_baseline_butter = designfilt('highpassiir', 'StopbandFrequency',
fstop_baseline,

'PassbandFrequency', fpass_baseline, 'StopbandAttenuation',
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Astop_baseline,
'PassbandRipple', Apass_baseline, 'SampleRate', Fs, 'DesignMethod’',
'butter');

Hd_baseline_chebyl = designfilt('highpassiir', 'StopbandFrequency',
fstop_baseline,
'PassbandFrequency', fpass_baseline, 'StopbandAttenuation',
Astop_baseline,
'PassbandRipple', Apass_baseline, 'SampleRate', Fs, 'DesignMethod',
'chebyl');

Hd_baseline_cheby2 = designfilt('highpassiir', 'StopbandFrequency',
fstop_baseline,
'PassbandFrequency', fpass_baseline, 'StopbandAttenuation',
Astop_baseline,
'

'PassbandRipple', Apass_baseline, 'SampleRate', Fs, 'DesignMethod',
'cheby2');

Hd_baseline_ellip = designfilt('highpassiir', 'StopbandFrequency',
fstop_baseline,
'PassbandFrequency', fpass_baseline, 'StopbandAttenuation',
Astop_baseline,
'PassbandRipple', Apass_baseline, 'SampleRate', Fs, 'DesignMethod',
'ellip');

Wh
%Parametros de filtros IIR Bandstop

Apass1_60hz = 0.5;

Astop_60hz = 20;
Apass2_60hz = 0.5;

Wh
Hd_60hz_butter = designfilt('bandstopiir', 'PassbandFrequencyl',
fpass1i_60hz,
'StopbandFrequencyl', fstopl_60hz, 'StopbandFrequency2', fstop2_60hz
s

'PassbandFrequency2', fpass2_60hz, 'PassbandRipplel', Apassl_60hz,
'StopbandAttenuation', Astop_60hz, 'PassbandRipple2', Apass2_60hz,
'SampleRate', Fs, 'DesignMethod', 'butter');

Hd_60hz_chebyl = designfilt('bandstopiir', 'PassbandFrequencyl',

fpassl_60hz,
'StopbandFrequencyl', fstopl_60hz, 'StopbandFrequency2', fstop2_60hz

'PassbandFrequency2', fpass2_60hz, 'PassbandRipplel', Apassl_60hz,

'StopbandAttenuation', Astop_60hz, 'PassbandRipple2', Apass2_60hz,
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'SampleRate', Fs, 'DesignMethod', 'chebyl');

Hd_60hz_cheby2 = designfilt('bandstopiir', 'PassbandFrequencyl',
fpassl_60hz,
'StopbandFrequencyl', fstopl_60hz, 'StopbandFrequency2', fstop2_60hz

'PassbandFrequency2', fpass2_60hz, 'PassbandRipplel', Apassl_60hz,
'StopbandAttenuation', Astop_60hz, 'PassbandRipple2', Apass2_60hz,
'SampleRate', Fs, 'DesignMethod', 'cheby2');

Hd_60hz_ellip = designfilt('bandstopiir', 'PassbandFrequencyl',
fpass1_60hz,
'StopbandFrequencyl', fstopl_60hz, 'StopbandFrequency2', fstop2_60hz
'PassbandFrequency2', fpass2_60hz, 'PassbandRipplel', Apassl_60hz,
'StopbandAttenuation', Astop_60hz, 'PassbandRipple2', Apass2_60hz,

'SampleRate', Fs, 'DesignMethod', 'ellip');

N
%Aplicacao dos filtros FIR

ecg_equiripple = filtfilt(b_60hz_equiripple, 1, filtfilt(
b_baseline_equiripple, 1, ecg_noise));

ecg_kaiser = filtfilt(b_60hz_kaiser, 1, filtfilt(b_baseline_kaiser, 1,
ecg_noise));

ecg_bartlett = filtfilt(b_60hz_bartlett, 1, filtfilt(b_baseline_bartlett
, 1, ecg_noise));

ecg_hamming = filtfilt(b_60hz_hamming, 1, filtfilt(b_baseline_hamming,
1, ecg_noise));

N
%Aplicacao dos filtros IIR

ecg_butter = filtfilt (Hd_60hz_butter, filtfilt(Hd_baseline_butter,
ecg_noise));

ecg_chebyl = filtfilt (Hd_60hz_chebyl, filtfilt(Hd_baseline_chebyl,
ecg_noise));

ecg_cheby2 = filtfilt (Hd_60hz_cheby2, filtfilt(Hd_baseline_cheby2,
ecg_noise));

ecg_ellip = filtfilt(Hd_60hz_ellip, filtfilt(Hd_baseline_ellip,
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ecg_noise));

hh
%Sinal Equiripple

figure('Name', 'Sinal de ECG original e filtrado', 'NumberTitle', 'off ')
H

plot (ts(1:5000), ecg(1:5000), 'k');

hold on

plot (ts(1:5000), ecg_equiripple (1:5000), 'm');

hold off

title('Sinal de ECG filtrado');

legend({'Sinal original', 'Sinal filtrado'}, 'location', 'southeast', '

FontSize', 14);
ylabel ('Amplitude (mV)');
xlabel ('Tempo (s)');

W

%Sinal Kaiser

figure('Name', 'Sinal de ECG original e filtrado', 'NumberTitle', 'off')
H

plot (ts(1:5000), ecg(1:5000), 'k');

hold on

plot (ts(1:5000), ecg_kaiser (1:5000), 'm');

hold off

title('Sinal de ECG filtrado');

legend ({'Sinal original', 'Sinal filtrado'}, 'location', 'southeast', '

FontSize', 14);
ylabel ('Amplitude (mV)');
xlabel('Tempo (s)');

Wh
%Sinal Bartlett

figure('Name', 'Sinal de ECG original e filtrado', 'NumberTitle', 'off')

plot (ts(1:5000), ecg(1:5000), 'k');

hold on

plot (ts (1:5000), ecg_bartlett(1:5000), 'm');

hold off

title('Sinal de ECG filtrado');

legend ({'Sinal original', 'Sinal filtrado'}, 'location', 'southeast', '
FontSize', 14);

ylabel ('Amplitude (mV)');

xlabel ('Tempo (s)');

Wh

%Sinal Hamming

figure('Name', 'Sinal de ECG original e filtrado', 'NumberTitle', 'off ')
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plot (ts(1:5000), ecg(1:5000), 'k');

hold on

plot (ts(1:5000), ecg_hamming(1:5000), 'm');
hold off

title('Sinal de ECG filtrado');

legend ({'Sinal original', 'Sinal filtrado'}, 'location',

FontSize', 14);
ylabel ('Amplitude (mV)');
xlabel ('Tempo (s)');

Wh
%Sinal Butter

figure('Name', 'Sinal de ECG original e filtrado',
plot (ts(1:5000), ecg(1:5000), 'k');

hold on

plot(ts(1:5000), ecg_butter (1:5000), 'm');

hold off

title('Sinal de ECG filtrado');

legend ({'Sinal original', 'Sinal filtrado'}, 'location',

FontSize', 14);
ylabel ('Amplitude (mV)');
xlabel ('Tempo (s)');

%
%Sinal Chebyshev I

figure('Name', 'Sinal de ECG original e filtrado',
plot (ts(1:5000), ecg(1:5000), 'k');

hold on

plot(ts(1:5000), ecg_cheby1(1:5000), 'm');

hold off

title('Sinal de ECG filtrado');

legend ({'Sinal original', 'Sinal filtrado'}, 'location',

FontSize', 14);
ylabel ('Amplitude (mV)');
xlabel ('Tempo (s)');

h%
%Sinal Chebyshev II

figure('Name', 'Sinal de ECG original e filtrado',
plot (ts(1:5000), ecg(1:5000), 'k');

hold on

plot (ts (1:5000), ecg_cheby2(1:5000), 'm');

hold off

title('Sinal de ECG filtrado');

'NumberTitle',

'NumberTitle',

'NumberTitle',

'southeast ',

'southeast ',

'southeast ',

"off')

"off')

'off')
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legend({'Sinal original', 'Sinal filtrado'}, 'location', 'southeast', '
FontSize', 14);

ylabel ('Amplitude (mV)');

xlabel ('Tempo (s)');

N
%Sinal Elliptico

figure('Name', 'Sinal de ECG original e filtrado', 'NumberTitle', 'off')
H

plot (ts(1:5000), ecg(1:5000), 'k');

hold on

plot (ts(1:5000), ecg_ellip(1:5000), 'm');

hold off

title('Sinal de ECG filtrado');

legend ({'Sinal original', 'Sinal filtrado'}, 'location', 'southeast', '

FontSize', 14);
ylabel ('Amplitude (mV)');
xlabel ('Tempo (s)');

W

% Calculo dos valores de potencia

L = length(ecg);
P = @(x) (norm(x)."2)/L;
P_log = @(x) 10*logl0(x);

P_ecg = P(ecg);

P_ecg_db = P_log(P_ecg);

P_noise = P(noise);

P_noise_db = P_log(P_noise);

P_equiripple = P(ecg_equiripple);
P_equiripple_db = P_log(P_equiripple);

P_kaiser = P(ecg_kaiser);
P_kaiser_db = P_log(P_kaiser);

P_bartlett = P(ecg_bartlett);
P_bartlett_db = P_log(P_bartlett);

P_hamming = P(ecg_hamming);

P_hamming_db = P_log(P_hamming);

P_butter = P(ecg_butter);
P_butter_db = P_log(P_butter);

P_chebyl = P(ecg_chebyl);
P_chebyl_db = P_log(P_chebyl);



P_cheby2 = P(ecg_cheby2);
P_cheby2_db = P_log(P_cheby2);

P_ellip = P(ecg_ellip);
P_ellip_db = P_log(P_ellip);

W
%Calculo dos valores de SNR

SNR = @(x,y) x/y;
SNR_db = @(x,y) x - y;
SNR_ecg = SNR(P_ecg, P_noise);

SNR_ecg_db = SNR_db(P_ecg_db, P_noise_db);

SNR_equiripple = SNR(P_equiripple, P_noise);
SNR_equiripple_db = SNR_db(P_equiripple_db, P_noise_db);

SNR_kaiser = SNR(P_kaiser, P_noise);
SNR_kaiser_db = SNR_db(P_kaiser_db, P_noise_db);

SNR_bartlett = SNR(P_bartlett, P_noise);
SNR_bartlett_db = SNR_db(P_bartlett_db, P_noise_db);

SNR_hamming = SNR(P_hamming, P_noise);
SNR_hamming_db = SNR_db(P_hamming_db, P_noise_db);

SNR_butter = SNR(P_butter, P_noise);
SNR_butter_db = SNR_db(P_butter_db, P_noise_db);

SNR_chebyl = SNR(P_chebyl, P_noise);
SNR_chebyl_db = SNR_db(P_chebyl_db, P_noise_db);

SNR_cheby2 = SNR(P_cheby2, P_noise);
SNR_cheby2_db = SNR_db(P_cheby2_db, P_noise_db);

SNR_ellip = SNR(P_ellip, P_noise);
SNR_ellip_db = SNR_db(P_ellip_db, P_noise_db);

W

%Calculo dos valores de tensao pico a pico

vpp = @(x) max(x) - min(x);

vpp_ecg = vpp(ecg);

vpp_equiripple = vpp(ecg_equiripple);
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vpp_kaiser = vpp(ecg_kaiser);

vpp_bartlett = vpp(ecg_bartlett);

vpp_hamming = vpp(ecg_hamming);

vpp_butter = vpp(ecg_butter);

vpp_chebyl = vpp(ecg_chebyl);

vpp_cheby2 = vpp(ecg_cheby2);

vpp_ellip = vpp(ecg_ellip);

N

%Salvando variaveis de resultados

savefile_snr = strcat('SNR_', name, '.mat');

save (savefile_snr, 'SNR#*');

savefile_vpp = strcat('Vpp_', name, '.mat');

save(savefile_vpp, 'vpp*');
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