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RESUMO

Segundo dados levantados pela OMS (Organização Mundial de Saúde), cerca de 30
% dos óbitos anuais decorrem de doenças cardiovasculares. Tal indicador, tem mo-
tivado pesquisas voltadas a desenvolver sistemas computacionais que visam auxiliar
a análise de sinais de Eletrocardiograma, os quais, nos últimos anos, vem utilizando
a Transformada Wavelet (TW) como ferramenta de suporte matemático. Haja vista
que tal Transformada utiliza funções base, denominadas famílias Wavelet, em seu
cálculo, o presente trabalho objetiva realizar uma análise de desempenho compara-
tiva em relação quanto a precisão das diversas variantes da família Daubechies em
relação a capacidade desta de reprodução de diversos parâmetros e características
presentes em sinais de ECG coletados de pacientes.

Palavras-chaves: Eletrocardiograma. Transformada Wavelet. Família Daubechies.



ABSTRACT

According to data compiled by the WHO (World Health Organization), about 30
% of annual deaths are due to cardiovascular diseases. This indicator has motivated
research aimed at developing computational systems that aim to aid the analysis of
electrocardiogram signals, which in recent years has been using the Wavelet trans-
form (TW) as a mathematical support tool. Since this transform uses base functions,
called Wavelet families, in its calculation, the present work aims to perform a com-
parative performance analysis in relation to the accuracy of the several variants of
the Daubechies family in relation to the capacity of this family of reproduction Sev-
eral parameters and characteristics present in ECG signals collected from patients.

Key-words: Electrocardiogram. Wavelet Transform. Daubechies family.
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1 INTRODUÇÃO

O sinal biomédico (biopotencial) é um fenômeno elétrico gerado por diferen-
ças de potencial causadas pela distinta concentração de íons nas paredes das mem-
branas celulares (QUILLFELDT, 2005). Tais sinais descrevem informações relativas
às atividades biológicas do corpo humano, o que torna o monitoramento destes uma
atividade de suma importância para os profissionais de saúde, uma vez que viabiliza
o acompanhamento do quadro clínico de indivíduos e possibilita a rápida detecção
e tratamento de patologias que podem acometê-los.(GUYTON, 2006)

Tendo em vista a importância do monitoramento de biopotenciais na área
da saúde, recentes avanços dos sistemas eletrônicos e computacionais nos últimos
anos permitiu o surgimento de diversas soluções de hardware/software destinadas
à aquisição e análise de sinais biomédicos (SAúDE, 2014). Essas soluções têm sido
voltadas tanto para ajudar o diagnóstico de determinadas patologias como também
para auxiliar sistemas de suporte destinados a facilitar a realização de tarefas por
parte de indivíduos que tenham dificuldades de mobilidade.

Grande parte desses sistemas computacionais recentemente desenvolvidos
procuram auxiliar a análise de sinais de ECG (Eletrocardiograma), uma vez que,
segundo a OMS (2014) (Organização Mundial de Saúde), 30 % dos óbitos anuais
decorrem de doenças cardiovasculares. Nesse ponto, tendo em vista que a grande
maioria desses sistemas utilizam transformada Wavelet (TW), o presente trabalho
objetiva analisar diversas variantes existentes da função base (também denominada
de família) Daubechies, a qual pode ser utilizada para o cálculo dessa transformada.

No Estudo a ser realizado, vale ressaltar que as variantes da família Daube-
chies distinguem-se apenas em termos da ordem dos filtros utilizados no cálculo da
transformada Wavelet. Assim, o foco principal desse trabalho é apenas na avaliação
de tais variantes quanto a precisão destas na reprodução de características e parâ-
metros verificados em sinais de eletrocardiograma coletados de pacientes acometidos
ou não por eventuais patologias cardíacas.

1.1 OBJETIVOS DO TRABALHO

1.1.1 Objetivo Geral

Efetuar uma análise de desempenho comparativa em relação a precisão das
diversas variantes da família Daubechies quanto a capacidade destas de reproduzir
características e parâmetros verificados em sinais de ECG.

1.1.2 Objetivos Específicos

∙ Efetuar uma breve revisão bibliográfica acerca da fisiologia do coração e de
como os sinais de eletrocardiograma são gerados neste;
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∙ Realizar uma breve revisão acerca da fundamentação teórica vinculada as prin-
cipais famílias da transformada Wavelet e de como esta pode ser calculada;

∙ Analisar comparativamente as diversas variantes da família Daubechies em
relação a a capacidade destas de reproduzir características verificadas em sinais
de ECG.

1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO

No capítulo 2 é apresentada a fundamentação teórica do trabalho. No capítulo
3 é apresentado a metodologia utilizada para extrair os resultados do trabalho, bem
como é feita a apresentação e a análise destes. Por fim, no capítulo 4 são apresentadas
as conclusões do trabalho, bem como os possíveis trabalhos futuros decorrentes deste.



2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

2.1 CORAÇÃO

O Coração é o principal órgão do sistema cardiovascular e é dividido em duas
bombas: a situada no lado direito, que tem como objetivo bombear sangue para os
pulmões, e a situada no lado esquerdo, que bombeia sangue para o restante dos
órgãos. Além disso, o coração é composto por três músculos principais que são: o
músculo atrial, o músculo ventricular e as fibras especializadas. A maior parte do
coração é composta pelo miocárdio e, além disso, tal órgão é disposto na forma de
sincício, na qual as células musculares cardíacas estão tão interligadas que, quando
acontece um potencial de ação e uma delas é exitada, esse potencial se espalha para
as demais células. (GUYTON, 2006)

Figura 1 – Estrutura do Coração

Fonte: Adaptada Guyton (2006)

Nas membranas dos tecidos dos órgãos que compõem o corpo humano nor-
malmente não há liberdade de elétrons livres, ocorrendo, portanto, a criação de
potencial de repouso em decorrência apenas do compartilhamento desigual dos íons
em solução nos dois lados dessas membranas. Neste cenário, em alguns momentos
o potencial elétrico modifica seu valor inicial, atingindo uma polaridade inversa,
por um curto período, processo este denominado potencial de ação (QUILLFELDT,
2005).

De acordo com Arrais Junior (2016) os primeiros estudos na captação de
sinais elétricos no coração foram feitos por Waller, onde ele utilizou um eletrômetro
capilar, criado por Lippmann (1845-1921) em 1872. WALLER (1887) colocava os
eletrodos em cincos pontos, a boca, os membros superiores direito e esquerdo e os
membros inferiores direito e esquerdo. Tal configuração possibilitavam dez diferen-
tes derivações para a captação dos sinais elétricos emitidos pelo coração, dentre as
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quais cinco foram escolhidas. Atualmente, todavia, a configuração mais usada para
aquisição desses sinais segue a arquitetura publicada por EINTHOVEN (2007), o
qual desenvolveu seus trabalhos utilizando inicialmente o eletrômetro capilar e em
seguida desenvolvendo o galvanômetro de corda.

A Arquitetura de EINTHOVEN (2007) é fundamentada em análise vetorial
e utiliza três pontos estratégicos: os braços direito e esquerdo, e perna esquerda. As
combinações de dois desses pontos, com uso de eletrodos posicionados em lados di-
ferentes do coração, são conhecidas como derivações bipolares. Nesse ponto, existem
três tipos de derivações bipolares distintas na configuração de Einthoven: Derivação
I: O terminal negativo é conectado ao braço direito, e o positivo ao braço esquerdo.
Derivação II: O terminal negativo é conectado ao braço direito, e o positivo a perna
esquerda. Derivação III: O terminal negativo é conectado ao braço esquerdo, e o
positivo a perna esquerda.

Figura 2 – Derivações Bipolares

Fonte: Adaptada do Guyton (2006)

Além das derivações bipolares também existe as derivações torácicas e as
derivações unipolares. Nas derivações torácicas, criadas por WILSON (1944), a cap-
tação de sinais é feita ao redor do coração por meio de seis pontos denominados V1,
V2, V3, V4, V5 e V6.

Já as derivações unipolares foram proposta por Emanuel E. (1942) onde
observando o sistema das derivações de Wilson, ele notou que o sinal poderia ter sua
resolução aumentada, esse sistema consiste numa configuração em que dois membros
são conectados ao polo negativo por meio de resistências elétricas e o terceiro membro
é conectado ao polo positivo. A nomenclatura desse sistema compõe-se de aVR, aVL,
aVF. onde o ’a’ é o termo aumentado, ’V’ é à derivação e seus respectivos subíndices,
o ’R’ representa o braço direito, ’L’ o braço esquerdo e ’F’ à perna esquerda.
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Figura 3 – Derivações Torácicas

Fonte: Adaptada do Guyton (2006)

Independente da configuração adotada, a captação dos sinais elétricos emi-
tidos pelo coração tem assumido um papel bastante relevante na área médica, pois
tais sinais descrevem informações relativas às atividades biológicas do músculo car-
díaco, o que permite aos profissionais de saúde acompanhar a evolução do quadro
clínico de indivíduos e assim rapidamente poder detectar e tratar eventuais pato-
logias que podem acometê-los. Desse modo, o presente trabalho objetiva avaliar a
Transformada Wavelet quando aplicada ao processamento dos sinais elétricos emiti-
dos pelo músculo cardíaco. No caso, tal Transformada foi escolhida em virtude dela
ser uma das principais ferramentas utilizadas nos trabalhos descritos na literatura
para o processamento de sinais elétricos emitidos pelo coração em plataformas de
hardware/software.

2.2 TRANSFORMADA WAVELET

A Transformada Wavelet é uma transformação linear com capacidade de
analisar processos não estacionários para extrair informações sobre variações de
frequências e detectar suas estruturas temporalmente localizadas.(GURGEL, 2013)
São um conjunto de funções produzidas durante as operações matemáticas de trans-
lação e escalonamento da função escala, com propriedades exclusivas que as tornam
adequadas para servirem de base para a decomposição de outras funções.(FARIA,
1997)

O uso das técnicas wavelets na área de análise de sinais cresceu exponencial-
mente nas ultimas décadas, pois elas representam uma síntese das técnicas clássicas
aliada a resultados recentes

No processo de decomposição Wavelet dos sinais, dois coeficientes são gera-
dos: o coeficiente de aproximação, que são os componentes de baixa-frequência, e o
coeficiente de detalhe, que corresponde aos componentes de alta-frequência. Mate-
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maticamente, tem-se que:

𝑠𝑗(𝑘) =
∞∑︁

𝑛=−∞
𝑔(𝑛 − 2𝑘)𝑠𝑗−1(𝑛), (2.1)

𝜔𝑗(𝑘) =
∞∑︁

𝑛=−∞
ℎ(𝑛 − 2𝑘)𝑠𝑗−1(𝑛), (2.2)

sendo sj e wj os coeficientes de aproximação e Wavelet na escala (nível de resolu-
ção) j, respectivamente, e g(k) e h(k) os filtros passa-baixa e passa-alta, respectiva-
mente.(ARRAIS JUNIOR, 2016).

O cálculo da TWD (Transformada Wavelet Discreta) em varias escalas é
obtido através da soma de convolução entre os coeficientes de aproximação da escala
anterior e os coeficientes do filtros passa-alta (h(k)) e passa-baixa (g(k)), seguidos
por um processo de subamostragem por um fator de dois, tal como o diagrama
ilustrado na Figura 1. Assim, os coeficientes de aproximação e wavelet na primeira
escala são:

𝑠1(𝑘) =
∑︁

𝑛

𝑔(𝑛 − 2𝑘)𝑠0(𝑛), (2.3)

𝜔1(𝑘) =
∑︁

𝑛

ℎ(𝑛 − 2𝑘)𝑠0(𝑛), (2.4)

em que s0 representa o sinal original (ou seja, x0 = s0).
Então, tem-se que o sinal original s0 é decomposto em duas componentes

s1 e w1, sendo estas os coeficientes de aproximação Wavelet do primeiro nível de
resolução, respectivamente.(ARRAIS JUNIOR, 2016).

A Figura 4 exemplifica o diagrama de bloco do processo de decomposi-
ção de um sinal no primeiro nível de resolução, sendo dividido nos coeficientes de
aproximação(s1) e Wavelet(w1). Os bloco g representa o filtro passa-baixa e o bloco
h representa filtro passa-alta. Logo, o s1 representa a saída do filtro passa-baixa, já
o sinal w1 representa a saída do filtro passa-alta na primeira escala, enquanto os blo-
cos |2 representam a operação de subamostragem por dois do processo de filtragem
digital.

Figura 4 – Diagrama de bloco para dois níveis de resolução da TWD

Fonte: Adaptada de ARRAIS JÚNIOR (2016)
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A Transformada de Fourier representa um sinal como uma superposição
de senoides de diferentes frequências escalonadas por coeficientes constantes, cujos
valores destes representam a contribuição de cada uma destas senoides possui na
representação do sinal. A transformada Wavelet, por sua vez, consiste numa forma
alternativa para reconstrução de sinais, que cobrem as deficiências da teoria de
Fourier, mediante o uso de funções bases, denominadas famílias Wavelet, no seu
cálculo. Nesse sentido, tais famílias funções possibilitam que um sinal seja exibido
juntamente nos domínios do tempo e da frequência, pois representam uma soma de
Wavelets em diferentes escalas e localizações (SOARES, 2006).

Dada a sua importância, a próxima sessão procura abordar algumas princi-
pais famílias Wavelet existentes, em termos de suas principais características.

2.2.1 Tipos de Famílias Wavelets

∙ Wavelet tipo Haar

Considerada como uma “Wavelet digital” devido sua forma de onda parecer
um pulso digital (OLIVEIRA, 2007), a família Haar é o tipo mais simples de
função base Wavelet e desempenha o papel de modelo para todas as outras
famílias devido ter sido a primeira. Sua representação está na figura 5.

Figura 5 – Representação função Wavelet do tipo Haar

Fonte: Retirada de Cipriano (2014)

∙ Wavelets tipo Daubechies

As Wavelets Daubechies são baseadas no trabalho de Ingrid Daubechies. Elas
apresentam inúmeras e robustas ferramentas para realização de algumas tare-
fas básicas de processamento de sinal, sendo a sua principal vantagem o fato
delas serem ortogonais, o que remete que um erro na entrada não se estende
com a transformada.(GUTIERREZ, 2002) Não possuem fase linear, mas são
caracterizadas pelo máximo número de momentos em que a função é nula.
A Wavelet Daubechies de nível 1, que também é conhecida como Wavelet de
Haar, não possuí representação evidente para sua caracterização. Na figura 6
tem-se as famílias de funções Wavelet, que são representadas pela sua abrevi-
ação ’db’ (CIPRIANO, 2014)
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Figura 6 – Representação função Wavelet do tipo Daubechies

Fonte: Retirada de Cipriano (2014)

∙ Wavelets tipo Symlets

Este tipo de Wavelet foi proposto por Daubechies como uma modificação à
família db(N), com possuem propriedades similares, e tendem a ser simétricas
(GUTIERREZ, 2002). Essa simetria pode ser observada pela representação na
figura 7.

Figura 7 – Representação função Wavelet do tipo Symlets

Fonte: Retirada de Cipriano (2014)

∙ Wavelets tipo Coiflets

Este tipo de Wavelet é mais simétrico do que o tipo Symlets. Foi construído por
Daubechies como requerimento de Coifman. (GUTIERREZ, 2002). A figura 8
demonstra as principais famílias Wavelet utilizadas.

Figura 8 – Representação função Wavelet do tipo Coiflets

Fonte: Retirada de Cipriano (2014)
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∙ Wavelet tipo Meyer

Baseada transformada de Fourier, Yves Meyer utilizou a a transformada de
Fourier para derivar os coeficientes de uma equação que possui dois fatores de
escala.

Figura 9 – Representação função Wavelet do tipo Meyer

Fonte: Retirada de Cipriano (2014)

.

2.2.2 Wavelets voltado ao ECG

Um dos primeiros trabalhos desenvolvidos relacionando transformadas Wa-
velets e os sinais de eletrocardiograma foram feitos por ZHENG C.; TAI (1995),
onde eles desenvolveram um algoritmo baseado em transformada Wavelet para de-
tectar pontos característicos de ECG, eles utilizaram o banco de dados Arrhythmia
Database (MOODY, 2001).

Outro trabalho interessante foi desenvolvido pelos autores Martinez (2004),
no qual eles aprimoraram o método proposto por ZHENG C.; TAI (1995) e avaliaram
diversos bancos de dados (Arrhythmia Database, QT, European ST-T e CSE). Os
autores avaliaram cada onda separadamente usando a transformada Wavelet, com
objetivo de levantar de forma mais confiável as características do ECG. (ARRAIS
JUNIOR, 2016).

Oliveira (2007) tinha o objetivo de analisar o uso das transformadas Wavelets
para eliminar interferências e ruídos em sinais de eletrocardiograma (ECG).

O trabalho de Campitelli (2015) tinha como objetivo implementar e avaliar
o desempenho de diferentes famílias Wavelets na compressão de sinais ECG usando
uma nova técnica de quantização, assim como avaliar o desempenho de compressão
utilizando diferentes parâmetros para esse novo método de quantização proposto,
utilizando o banco de dados Arrhythmia Database (MOODY, 2001).



3 ANÁLISE DE DESEMPENHO

O presente capítulo apresenta a metodologia empregada no levantamento
dos resultados do presente trabalho, bem como realiza a apresentação destes e sua
análise.

3.1 MATERIAIS E MÉTODOS

Inicialmente foram selecionadas aleatoriamente 30 amostras de sinais de ECG
disponíveis na base de informações do MIT-BIH (Massachusetts Institute of Tech-
nology - Beth Israel Hospital), na qual existem diversos bancos de dados contendo
gravações de sinais de eletrocardiograma com diversas patologias cardíacas. Nesse
ponto, escolheu-se o banco de dados do MIT-BIH Arrhythmia Database, o qual
possui o registro de 48 gravações (de aproximadamente 30 minutos cada) de sinais
de ECG que retratam possíveis arritmias cardíacas. Cada gravação do MIT-BIH
Arrhythmia Database possui dois sinais de derivações diferentes. Assim, para sim-
plificar o processo de análise das amostras, foi considerado apenas um sinal de cada
gravação. (MOODY, 2001) (GOLDBERGER, 2000)

Após o processo de escolha das amostras, foram aplicadas transformadas
Wavelets, calculadas a partir das variantes db(2), db(4), db(6), db(8) e db(10) da
família Daubechies (o número entre parênteses indica na quantidade de coeficientes
de cada wavelet aplicada), em cada um dos 30 sinais de ECG considerados. No caso,
a realização desse procedimento foi feito através da utilização do wavelet Toolbox
(2017) Wavelet disponível no software MATLAB 2014a da mathworks (2014), sendo
que, para cada variante da família Daubechies aplicada, foi salvo o coeficiente de
aproximação (resulta de um filtro passa-baixa) de primeiro nível gerado para cada
amostra, que apresenta comportamento semelhante ao do sinal original.

Feito isso, calculou-se a energia para cada amostra escolhida, tanto para
o sinal de ECG original, quanto para o sinais dos coeficientes de aproximações de
primeiro nível das Daubechies utilizadas. Nesse ponto, para o calculo dessas energias
usou-se o teorema de Parseval, que diz que a energia de um sinal é subdivida pela
energia dos coeficientes de aproximação e wavelet da seguinte forma:(DINIZ P. S.
R. SILVA, 2014)

𝑘𝑡∑︁
𝑘=1

|𝑥(𝑘)|2 =
𝑘𝑡/2𝐽∑︁
𝑘=1

|𝑠𝐽(𝑘)|2 +
𝐽∑︁

𝑗=1

𝑘𝑡/2𝐽∑︁
𝑘=1

|𝑤𝐽(𝑘)|2 (3.1)

em que:
𝑘𝑡∑︁

𝑘=1
|𝑥(𝑘)|2, (3.2)
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representa a energia do sinal original x,

𝑘𝑡/2𝐽∑︁
𝑘=1

|𝑠𝐽(𝑘)|2, (3.3)

representa a energia dos coeficientes de aproximação da escala J, e

𝐽∑︁
𝑗=1

𝑘𝑡/2𝐽∑︁
𝑘=1

|𝑤𝐽(𝑘)|2 (3.4)

representa a energia dos coeficientes wavelet da escala j.

3.2 RESULTADOS

Os resultados deste trabalho estão descritos nas Tabelas 1 e 2 e na Figura 10.
Nesse ínterim, tais resultados foram levantados com o auxílio do MATLAB 2014a.

A Tabela 1 descreve os valores normalizados de média e de desvio padrão
das energias de cada uma das 30 amostras de sinais de ECG extraídas do banco
de dados Moody (2001) Arrhythmia Database do Goldberger (2000). Essa tabela
também apresenta os valores normalizados de média e de desvio padrão da energia
dos coeficientes de aproximação de primeiro nível de resolução calculados mediante
a aplicação da transforma Wavelet sobre cada uma dessas 30 amostras. Nesse ponto,
vale ressaltar que, na apresentação desses valores, são descritos os resultados obti-
dos para cada uma das variantes (db(2), db(4), db(6), db(8) e db(10)) da família
Daubechies adotada neste trabalho.

A Tabela 2 é obtida a partir da Tabela 1 e descreve os valores de diferença
entre a média e o desvio padrão das energias das 30 amostras dos sinais de ECG
extraídos do banco de dados Moody (2001) Arrhythmia Database do Goldberger
(2000) e a média e o desvio padrão das energia dos coeficientes de aproximação de
primeiro nível de resolução obtidos mediante a aplicação da transformada Wavelet
sobre cada uma dessas 30 amostras. Similar a Tabela 1, os resultados dessa tabela
são apresentados para cada uma das variantes (db(2), db(4), db(6), db(8) e db(10))
da família Daubechies adotada neste trabalho.

A Figura 10 ilustra a diferença entre a energia de cada um dos 30 sinais de
ECG extraídos do banco de dados Moody (2001) Arrhythmia Database do (GOLD-
BERGER, 2000) e a energia dos coeficientes de aproximação de primeiro nível de
resolução calculados a partir da aplicação da transformada Wavelet sobre cada um
desses 30 sinais. Nesse ponto, tal figura possui 5 gráficos, cada qual associado a
uma das 5 variantes (db(2), db(4), db(6), db(8) e db(10)) da família Daubechies
consideradas neste trabalho.
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Tabela 1 – Médias e Desvios padrões das Energias Família Daubechies

Média Desvio Padrão
Original 0.929752910583485 0.099608640424990
db(2) 0.929758511165174 0.099618027917244
db(4) 0.929750509586787 0.099609081361175
db(6) 0.929751472729272 0.099608572165223
db(8) 0.929752039673953 0.099608635919213
db(10) 0.929752910583400 0.099608640424900

Fonte: Autor(2017)

Tabela 2 – Diferença das médias e dos desvios padrões

Diferença Média Diferença dos desvios padrões
db(4) 1.0e-05 * 0.560058168908029 1.0e-05 *0.938749225393165
db(4) 1.0e-05 * 0.240099669812643 1.0e-05 *0.044093618514762
db(6) 1.0e-05 * 0.143785421302667 1.0e-05 *0.006825976693603
db(8) 1.0e-05 * 0.087090953204694 1.0e-05 *0.000450577659905
db(10) 1.0e-05 * 0.560058168908010 1.0e-05 *0.000450577659899

Fonte: Autor(2017)

Figura 10 – Diferença entre as energias de cada amostra para os sinais de ECG
originais e os coeficientes de aproximação de primeiro nível de resolução
de cada variante da família Daubechies adotada neste trabalho

Fonte: Autor(2017)

3.3 DISCUSSÕES

As Tabelas 1 e 2 evidenciam que a variante db(10) apresentou os melhores
resultados, pois obteve os valores de média e de desvio padrão das energias calculadas
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para seus coeficientes de aproximação mais próximos dos valores de média e de desvio
padrão das energias levantadas para cada uma das 30 amostras consideradas. No
caso, o desempenho eficaz dessa variante mostrou-se também na Figura 10, uma
vez que, para cada amostra isolada, a energia dos coeficientes levantados com a
db(10) foi a que obteve a menor diferença em relação a energia calculada dos sinais
originais de ECG extraídos do banco de dados Moody (2001) Arrhythmia Database
do Goldberger (2000).

Outro aspecto interessante que também pode ser constatado nos resultados
descritos consiste no fato do aumento da ordem dos filtros utilizados no cálculo da
transformada Wavelet ter ocasionado um crescimento na precisão dos resultados
apresentados nas Tabelas 1 e 2 e na Figura 10. Todavia, vale ressaltar que, conforme
apresentado na Tabela 1, o aumento desta precisão pode ser verificado apenas a
partir da quinta casa decimal dos valores normalizados de média e de desvio padrão.
Nesse ponto, tal resultado é interessante, uma vez que, o aumento da ordem dos
filtros ocasiona também um crescimento em relação ao custo computacional exigido
para calcular-se a transformada Wavelet (ARRAIS JUNIOR, 2016). Sendo assim,
dependendo da necessidade de precisão, pode-se considerar o uso de uma variante
da família Daubechies de ordem mais baixa, uma vez que, os resultados da db(2),
na prática, foram bastante similares ao da db(10).



4 CONCLUSÃO

O Eletrocardiograma é muito utilizado pelos profissionais da área de saúde
na detecção de patologias cardíacas, fato este que tem motivado um crescimento
nos últimos anos na quantidade de pesquisas voltadas a análise computacional dos
sinais coletados por meio desse exame. Nesse ponto, tendo em vista que a grande
maioria dessas pesquisas tem utilizado transformadas Wavelets, o presente trabalho
teve como objetivo realizar uma análise de desempenho do uso dessas transformadas
aplicadas ao processamento e análise de sinais de ECG, quando o cálculo destas é
realizado mediante o uso de variantes da família Daubechies (db(2), db(4), db(6),
db(8) e db(10)).

Os resultados levantados constataram que o aumento na ordem dos filtros uti-
lizados proporcionou um crescimento da precisão dos resultados obtidos. Além disso,
nesse estudo, ficou evidenciado também que o crescimento dessa precisão não foi tão
significativo (os resultados de média e desvio padrão das energias normalizadas va-
riaram apenas a partir da quinta casa decimal), o que, dependendo da aplicação,
pode viabilizar o uso de variantes de ordem mais baixa da família Daubechies, uma
vez que estas possuem um custo computacional menor (ARRAIS JUNIOR, 2016).

4.1 TRABALHOS FUTUROS

Como continuidade deste trabalho, pode-se repetir as análises realizadas para
outras possíveis famílias (Coiflet, Symlets, entre outras) que também podem ser
utilizadas para o cálculo das transformadas Wavelets.

Tendo em vista que o presente trabalho avaliou apenas a precisão dos resul-
tados proporcionados pelas variantes da família Daubechies, outra possível análise
em perspectiva consiste na repetição dos experimentos efetuados no intuito de esti-
mar o custo computacional (tempo de processamento gasto, quantidade de memória
necessária, etc.) que a db(2), db(4), db(6), db(8) e db(10) precisam para calcularem
os coeficientes de aproximação para cada amostra escolhida do banco de dados MIT-
BIH Arrhythmia Database. Nesse sentido, tal análise também poderia ser extendida
para as outras famílias da transformada Wavelet.
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