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RESUMO

Doenças cardiovasculares são aquelas que afetam o sistema circulatório, que con-
siste em coração e vasos sanguíneos,estima-se que, no Brasil, essas doenças sejam
a principal causa de morte no país. O Eletrocardiograma é uma das ferramentas
usadas para fazer o monitoramento e identificação desses problema, neste quadro, o
presente trabalho se propõe uma metodologia para detecção do complexo QRS em
sinais cardíacos utilizando a transformada 𝑤𝑎𝑣𝑒𝑙𝑒𝑡 para processamento. A metodo-
logia é baseada na análise dos coeficientes escala em vários níveis de decomposição
da transformada 𝑤𝑎𝑣𝑒𝑙𝑒𝑡 discreta redundante com efeito de bordas. A validação
da metodologia para detecção do compexo QRS foi desenvolvida por meio de um
estudo comparativo entre a transformada wavelet discreta redundante e a transfor-
mada 𝑤𝑎𝑣𝑒𝑙𝑒𝑡 discreta redundante com efeito de bordas, em que se busca identificar
os picos característicos da onda R. De acordo com os resultados obtido, foi verificado
melhor desempenho para a transformada 𝑤𝑎𝑣𝑒𝑙𝑒𝑡 discreta redundante com efeito de
bordas, apresentando índices de sensibilidade e preditividade positiva equivalentes
a 97.29 % e 100 %, respectivamente.

Palavras-chaves: Complexo QRS. Transformada 𝑊𝑎𝑣𝑒𝑙𝑒𝑡. Efeito de Bordas.



ABSTRACT

Cardiovascular diseases are those that affect the circulatory system, which consists of
the heart and blood vessels, and it is estimated that, in Brazil, these diseases are the
main cause of death in the country. The Electrocardiogram is one of the tools used to
monitor and identify these problems and, in this context, the present work proposes
to present a methodology for detecting the QRS complex in cardiac signals using the
𝑤𝑎𝑣𝑒𝑙𝑒𝑡 transform for processing. The methodology is based on the analysis of the
scale coefficients at various levels of decomposition of the discrete redundant 𝑤𝑎𝑣𝑒𝑙𝑒𝑡

transform with edges effect. The validation of the methodology for detection of the
QRS compound was developed by means of a comparative study between the discrete
redundant wavelet transform and the discrete redundant 𝑤𝑎𝑣𝑒𝑙𝑒𝑡 transform with
edge effect, in which one seeks to identify the characteristic peaks of the R wave. with
the results obtained, a better performance was verified for the discrete redundant
𝑤𝑎𝑣𝑒𝑙𝑒𝑡 transform with edges effect, with sensitivity and positive predictive indices
equivalent to 97.29 % and 100 %, respectively.

Key-words: QRS Complex. 𝑊𝑎𝑣𝑒𝑙𝑒𝑡 Transform. Border Effects.



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 – Eletrocardiograma . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
Figura 2 – Decomposição no primeiro nível TWD . . . . . . . . . . . . . . . 17
Figura 3 – Decomposição no primeiro nível TWDR . . . . . . . . . . . . . . 20
Figura 4 – Processamento e análise do sinal cardíaco . . . . . . . . . . . . . 24
Figura 5 – Ponto de ocorrência do Complexo QRS . . . . . . . . . . . . . . . 25
Figura 6 – ECG original de número 100 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25
Figura 7 – Coeficientes 𝑤𝑎𝑣𝑒𝑙𝑒𝑡 no segundo nível de resolução . . . . . . . . 26
Figura 8 – Coeficientes 𝑤𝑎𝑣𝑒𝑙𝑒𝑡 no quarto nível de resolução . . . . . . . . . 26
Figura 9 – Energia dos Coficientes 𝑤𝑎𝑣𝑒𝑙𝑒𝑡 do sinal 100 na 4º escala sem

efeito de borda . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27
Figura 10 – Energia dos Coficientes 𝑤𝑎𝑣𝑒𝑙𝑒𝑡 do sinal 100 na 4º escala com

efeito de borda . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27
Figura 11 – Picos marcados após processamento e detecção . . . . . . . . . . 28



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 – Número de operadores aritméticos de diferentes funções 𝑊𝑎𝑣𝑒𝑙𝑒𝑡 23
Tabela 2 – Informações e parâmetros para cada sinal . . . . . . . . . . . . . 29
Tabela 3 – Informações e parâmetros para cada sinal do processamento com

TWDR com efeito de borda . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29



 
 

SUMÁRIO 

 

1 INTRODUÇÃO . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .    9 

1.1 Objetivos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10 

1.1.1 Objetivos Específicos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10 

1.2 Organização  . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .  10 

2 ESTADO DA ARTE . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .  11 

2.1 Detecção Baseada na Transformada Wavelet . . . . . . . . . . . . . . . .  11 

3 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .  14 

3.1 Eletrocardiograma . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .  14 

3.2 Transformada Wavelet Discreta –TWD . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .  16 

3.2.1 Filtros Wavelet e Escala da TWDR  . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .  18 

3.2.2 Transformada Wavelet Discreta Redundante . . . . . . . . . . . . . . . . . . .  19 

3.2.3 Energia dos Coeficientes Escala e Wavelet da TWDR . . . . . . . . . . .  20 

3.2.4 Energia dos Coeficientes Escala e Wavelet da TWDR com Efeito de 

Bordas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .  

21 

4 RESULTADOS OBTIDOS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .  23 

4.1 Descrição do Algoritmo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .  23 

4.2 Resultados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .  28 

5 CONCLUSÃO . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .  31 

 REFERÊNCIAS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .  32 

 

 

 

 

 

 



1 INTRODUÇÃO

Segundo a Sociedade Brasileira de Cardiologia (2020), doenças cardiovascu-
lares consistem em um grupo de doenças que afetam o coração e os vasos sanguíneos
e incluem: doenças coronarianas, cerebrovasculares, reumáticas, entre outras . Além
do risco de óbito, essas efermidades comprometem a qualidade de vidas de seus
portadores, e requerem uma gama de cuidados e acompanhamentos para manter o
controle sobre as funções do coração e vasos.

No Brasil, as doenças cardiovasculares (DCVs) estão em primeiro lugar entre
as causas de morte no país, de acordo com a plataforma Cardiômetro, da SBC,
estima-se que mais de 289 mil pessoas morreram em decorrência dessas patologias
no ano de 2019. Em 2020, até o mês de agosto, o país conta com mais de 264 mil
mortes. No ambito mundial, as DCVs são, atualmente, a maior causa de mortes,
apresentando comportamento similar as grandes epidemias dos séculos passados,
sendo estimado pela Organização Mundial da Saúde (OMS) um total de 23.6 milhões
de mortes por DCV em 2030 (MENDIS et al., 2011).

Em geral, a identificação e o monitoramente dessas doenças são baseadas
em diversos procedimentos, dentre estes o eletrocardiograma (ECG) é um dos mais
utilizados. O ECG consiste em um procedimento rotineiro de grande relevância para
o diagnóstico de um extenso quadro de patologias cardíacas, tais como: arritmias,
isquemias, derrames, entre outras. O ECG é um método passivo e não invasivo
baseado na representação gráfica da atividade elétrica do coração, que por meio da
interpretação de ondas (P,QRS,T,U), segmentos e intervalos passíveis de medições,
permitem-se identificar alterações (MARTINEZ; FERNANDEZ, 2015).

Na literatura são ilustrados diversos trabalhos para detecção da onda R.
No entanto, os métodos propostos não apresentaram um percentual de acerto de
100% e, por essa razão, há uma grande quantidade de algoritmos desenvolvidos
ou em desenvolvimento cujo objetivo é detectar o complexo QRS. A detecção de
forma automática torna-se viável pois auxilia na determinação da taxa cardíaca do
paciente, assim como outras características do ECG, sendo um suporte no processo
de diagnósticos.

Basicamente, a detecção automática do complexo QRS é realizada em três
etapas: aquisição do sinal ECG, pré-processamento do sinal e detecção do complexo
QRS. Nessa perspectiva, algoritmos com base em Transformada Wavelet tem tido
destaque por apresentarem um número menor de etapas de filtragem e análise, se
comparado ao método de Pan & Tompkins e o Método do Operador de Diferenças
(DOM), por exemplo, além de serem passíveis de implementação apenas usando
um microprocessador, aferindo menor custo ao projeto. Essa abordagem ainda é
caracterizada por atuar melhor em ambientes ruidosos (GOMES, 2018).
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1.1 OBJETIVOS

O objetivo geral desse trabalho consiste no desenvolvimento de um método de
detecção do complexo QRS utilizando a Transformada Wavelet Discreta Redundante
com Efeito de Borda.

1.1.1 Objetivos Específicos

Analisar a Transformada Wavelet Discreta Redundante
Avaliar a atuação da Transformada Wavelet Discreta Redundante com Efeito

de Bordas
Avaliar a influência da Wavelet mãe no desempenho do algoritmo.
Averiguar a influência dos níveis de decomposição

1.2 ORGANIZAÇÃO

No capítulo 2 serão apresentados os conteúdos teóricos que embasaram a
estruturação da pesquisa, a fundamentação teórica relativa ao Eletrocardiograma,
contendo trabalhos associados aos conceitos abordados, e Transformada Wavelet,
fazendo uma abordagem sobre a Transformada Wavelet Redundante com e sem efeito
de borda, levando em consideração uma gama de pesquisas relacionados ao tema.
O capítulo 3 consiste na análise do comportamente da Transformada Wavelet bem
como uma inspeção na escolha da wavelet mãe e como isso influencia o desempenho
do algoritmo.



2 ESTADO DA ARTE

Apresenta-se neste capítulo um levantamento do estado da arte referente a
aplicação da transformada wavelet na detecção de complexo QRS.

2.1 DETECÇÃO BASEADA NA TRANSFORMADA WAVELET

A detecção, em tempo real, do complexo QRS é uma importante ferramenta
para diagnóstico de diversos problemas cardiácos. Madeiro et al. (2004) apresen-
taram um algoritmo capaz de determinar o ritmo cardíaco e a pré-classificação do
ECG, auxiliando em diagnósticos médicos. O ritmo cardíaco é determinado por
meio do intervalo R-R. A transformada Wavelet, por sua vez, é tida como uma ro-
tina aplicada sobre os sinais que apresentam um alto desvio padrão dos intervalos
R-R. Dessa forma, a TW -transformada wavelet- destaca os complexos QRS no sinal
para, posteriormente, ser feita a detecção dos picos. Sua principal contribuição está
na velocidade de detecção de picos sem a aplicação de um pré-processamento para
os arquivos normais. Entretanto, para o caso de ECGs com alguma anomalia, o al-
goritmo primeiro realiza uma convolução do sinal com a função chapéu de mexicano
para só em seguida realizar a detecção do rítmo cardíaco, o que infere numa menor
velocidade de detecção.

Já na pesquisa de Oliveira (2009), foi desenvolvida a implementação, utili-
zando o FPGA (do inglês, Field Programmable Gate Array) e VHDL (linguagem de
descrição de hardware), de duas técnicas de processamentos de sinais. A primeira
técnica utiliza o algoritmo de Pan & Tompkins, que consiste num banco de filtros di-
gitais; a segunda faz uso da transformada Wavelet discreta de Haar. O uso do FPGA
teve como motivação a flexibilidade que a referida ferramenta possui em trabalhar
com diversos blocos independentes e seu baixo tempo de processamento. Entretanto,
o autor observou obstáculos no que se refere ao limite do dispositivo, pois o projeto
ultrapassou a capacidade do hardware, sendo necessário realizar manipulações de
programação para contornar o problema. Como resultados, o algoritmo utilizando
a transformada wavelet apresentou melhores indicadores quando o sinal em aná-
lise apresentava ruídos provenientes de artefatos de movimentos. Por outro lado, o
algoritmo Pan & Tompkins apresentou melhores valores para os demais sinais.

Na pesquisa de Abo-Zahhad (2013) é apresentado um algoritmo de compres-
são de ECG baseado na seleção ótima de filtros wavelet e dos níveis de thresholds
em diferentes sub bandas. O algoritmo proposto segmenta o sinal ECG em quadros,
sendo estes decompostos em 𝑚 sub bandas por meio dos filtros wavelet otimiza-
dos. Os sinais analisados foram decompostos até o quinto nível de decomposição
utilizando filtros wavelet ortogonais de seis parâmetros. O estudo proposto enfatiza
que na maioria dos casos não é possível escolher – a priori- a melhor wavelet, pois
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uma wavelet mãe pode ser melhor que outra para determinados sinais. Ainda assim,
a técnica apresentada no trabalho, baseada em TWD e parametrização dos filtros
wavelet, realiza compressão dos sinais de ECG com perda mínima de informações de
diagnóstico ao mesmo tempo em que apresenta uma redução na taxa de informação.
No entanto, a técnica proposta apresentou uma alta complexidade computacional.

Bouaziz, Boutana e Benidir (2014) desenvolveram um algoritmo otimizado
para detecção do complexo QRS utilizando a análise wavelet multiresolução, para
determinar o status cardíaco de pacientes por meio do complexo QRS. O algoritmo
proposto é baseado no espectro de potência do sinal em diversos níveis de decompo-
sição para selecionar coeficientes de detalhe correspondentes às bandas de frequência
do complexo QRS. Primeiramente o método requer uma fase de pré-processamento,
em que há a identificação de frequências do ruído e a remoção dos coeficientes de
detalhes correspondentes. Em seguida, com base no espectro de potência dos demais
detalhes, é selecionado coeficientes de detalhes para a detecção do complexo QRS.
A função g, proposta no trabalho, é então uma combinação dos dois coeficientes de
detalhes selecionados. Para validação fez-se uso da base de dados MIT-BIH, obtendo
uma sensibilidade global de 99,87%, uma predetividade positiva de 99,79% e um erro
percentual de 0,34%.

Silva, Soares e Sotomayor (2015) desenvolveram um algoritmo baseado na
transformada wavelet para a detecção de características de eletrocardiogramas. Se-
gundo os autores, optou-se por fazer uso da abordagem discreta para implementação,
pois a abordagem contínua gera um grande número de coeficientes e, com uso da
TWD, os valores de escalonamento e deslocamento são discretizados em bases de
potência de 2. Preferiu-se ainda fazer uso da Wavelet Daubechies 6 pela semelhança
entre a dita função e o complexo QRS, de forma a aplicar até o 4º nível de de-
composição. No processo de testes, os autores utilizaram 6 sinais da base de dados
MIT-BIH, provenientes de pacientes saudáveis, com taquicardia e bradicardia e, após
a detecção dos complexos QRS, o algoritmo foi capaz de concluir com 100% de êxito
as referidas arritmias cardíacas.

No trabalho de Cesari et al. (2017) , é realizada uma pesquisa em que a
finalidade é analisar a amplitude das onda T (TWA - T wave amplitude) do ele-
trocardiograma, que são propostas como marcadores da inervação do miocárdio. Os
autores introduziram um algoritmo baseado em Wavelets que atua, nessa ordem
–para cada batimento do ECG -, delimitando os complexos QRS, os picos das on-
das T, extremidade das ondas T e estimando o nível das linhas de base batimento
por batimento. No processo de validação, em que se fez uso do banco de dados de
arritmia MIT/BIH, o algoritmo de detecção de QRS alcançou uma sensibilidade e
preditividade de 99,84% e 99,87% respectivamente. Referindo-se as ondas T com o
banco de dados QT a sensibilidade foi de 99,50%.
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Por fim foi aplicado o algoritmo no sinal ECG de indivíduos saudáveis que
consumiram drogas antiadrenérgicas e anticolinéricas. Os autores constataram que
o consumo de atropina causou uma diminuição na TWA enquanto que o consumo
de metropolol causou um aumento na TWA, confirmando assim a hipótese clínica
de que a TWA é um marcador da inervação do miocárdio.

Em Gomes (2018) é feita a implementação de um microssistema de eletrocar-
diograma para monitoramento remoto. Para tal, o referido trabalho fundamenta-se
em métodos utilizando Wavelets, que podem ser implementados apenas com o uso
de microprocessador e, dessa forma, representam menores custos, além de possibi-
litar a análise de sinais em diferentes bandas de frequência. Visando o baixo custo
de processamento a Wavelet de Haar foi elencada para implementação, tornando
desnecessário o uso de unidades de pontos flutuantes ou bibliotecas adicionais de
abstração e reduzindo a decomposição a somas subtrações. Ainda assim, o algo-
ritmo proposto alcançou uma precisão de 99,2% quando aplicado a base de arritmia
do MIT-BIH –total de 48 sinas-, enquanto que a solução embarcada alcançou uma
precisão de 100% nos batimentos testados, mesmo na presença de ruídos de 60 Hz.



3 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

3.1 ELETROCARDIOGRAMA

O eletrocardiograma é responsável pela gravação da atividade elétrica das cé-
lulas, fazendo o registro das diferenças de potencial elétrico entre pontos dispares do
corpo, ocasionadas durante a atividade cardíaca. Conforme uma excitação perpassa
o coração, correntes elétricas fluem tanto pelo coração quanto pelos tecidos circunvi-
zinhos, chegando a atingir a superfície do corpo. Este fluxo de corrente ocasiona uma
diferença de potencial entre diferentes sítios do corpo, a qual é comumente medida
pelo uso de eletrodos aplicados à pele, em localizações pré-definidas, e evidenciada
no eletrocardiograma (LIMEIRA, 2016).

De um modo geral, o ECG é tido como um sucessão de ciclos cardíacos
esboçados com morfologias variadas conforme a derivação aplicada. Estas derivações
consistem na representação da ligação de dois eletrodos com pólos elétricos distintos,
que monitoram o coração de vários ângulos e apanham as diferenças de potencial
geradas pelo miocárdio. A sequência de eventos de contração (despolarização) e
relaxamento (repolarização) dos músculos dos átrios e ventrículos durante o período
de ciclo cardíaco gera ocorrências características que são ilustradas no sinal ECG
por meio das ondas P, Q, R, S e T, confome apresentado na Figura 1.

Figura 1 – Eletrocardiograma
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• A onda P é tida como a primeira onda do ECG normal e representa a despo-
larização atrial. Morfologicamente, esta onda é arredondada, simétrica, de pe-
quena amplitude e com duração inferior a 110ms. Segundo Feldman e Goldwas-
ser (2004) a ausência da onda P constitui arritmias, tais como: os bloqueios
atrioventriculares, fibrilação atrial e ritmo juncional. Em geral, sua duração re-
mete ao tempo de excitação total dos átrios e pode haver variações conforme
a frequência cardíaca e a idade do indivíduo, ou seja, quanto maior a idade,
maior a duração da onda P. Em indivíduos adultos a duração varia entre 0,08
e 0,11s, enquanto que em crianças, essa variação fica entre 0,06 a 0,09s. Por
outro lado, na frequência cardíaca a proporção é inversa, ou seja, quanto maior
a frequência cardíaca, menor a duração da onda P.

• O complexo QRS corresponde ao segundo evento de um ECG normal e corres-
ponde a despolarização dos ventrículos. A onda Q é tida como a primeira refle-
xão negativa, enquanto que onda R corresponde a primeira deflexão positiva.
A onda S consiste na deflexão negativa posterior a R. A duração do complexo
QRS tende a ser maior quanto mais velho é o indivíduo e quanto menor é a
frequência. Entretanto, mesmo não havendo a modificação da frequência car-
díaca, a duração do QRS aumenta com a idade. No que se refere à amplitude,
os níveis de tensão do complexo QRS variam muito e tem grande dependa-
bilidade de condições cardíacas e extra cardíacas, como o meio condutor que
circunda o coração, por exemplo. A análise do QRS é de grande relevância pois
permite a medição da taxa de batimento cardíaco, além de poder ser utilizado,
por meio das formas e duração da onda, para aferir indicativos de doenças.
A hipertrofia do ventrículo esquerdo pode ser observado a partir da ampli-
tude do QRS, isso porquê esse crescimento causa um aumento da amplitude
do complexo. O aumento da onda Q em 25% em relação ao tamanho do QRS
pode ainda aferir área ventricular eletricamente inativa (necrose) (FELDMAN;
GOLDWASSER, 2004).

• A onda T representa a repolarização ventricular em quase totalidade. É de
forma arredondada, de inscrição lenta, sendo uma onda assimétrica, na qual o
ramo ascendente é mais lento que o descendente. A duração dessa onda não
é mensurada de forma isolada, sendo feita apenas no cálculo do intervalor Q-
T, que demarca o espaço do início do complexo ventricular até o término da
onda T, representando a sístole elétrica. Alterações nessa onda são visíveis em
casos de pacientes tabagistas ou que ingeriram álcool recentemente, tornando-
se aplanada.

• A onda U pode ser identificada logo após a onda T no ECG, apresentando-
se como uma onda arredondada, de curta duração, pequena amplitude e de
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mesma polaridade da onda T precedente. Essa onda é resultado da repolariza-
ção das células mid-miocárdicas, localizada entre o endocárdio e o epicárdico
e o sistema His-Purkinje.

3.2 TRANSFORMADA WAVELET DISCRETA-TWD

A transformada wavelet consiste em uma ferramenta matemática bastante
utilizada na análise de sinais no domínio do tempo e da frequência. A fundamentação
teórica da transformada wavelet discreta (TWD) é baseada na análise multiresolução
e na transformada de Haar propostas por Daubechies (1992) e Mallat (1989), respec-
tivamente. A análise multiresolução estabelece que um dado sinal discreto pode ser
decomposto nos coeficientes escala e wavelet, em vários níveis de decomposição, por
meio de filtros passa-baixa (filtro escala) e passa-alta (filtro wavelet), como segue
nas equações 3.1 e 3.2 (NETO, 2013):

𝑠𝑗(𝑘) =
∞∑︁

𝑛=−∞
ℎ𝜙(𝑛 − 2𝑘)𝑠𝑗−1(𝑛), (3.1)

𝑤𝑗(𝑘) =
∞∑︁

𝑛=−∞
ℎΨ(𝑛 − 2𝑘)𝑠𝑗−1(𝑛), (3.2)

no qual 𝑠𝑗 e 𝑤𝑗 representam os coeficientes escala e wavelet do nível de decomposição
𝑗; 𝑠𝑗−1 representa o sinal original; ℎ𝜙 e ℎΨ representam os filtros escala e wavelet,
no nível de decomposição 𝑗. Como os coeficientes escala 𝑠𝑗 e os coeficientes wavelet
𝑤𝑗 são são obtidos por meio da convolução dos coeficientes de escala 𝑠𝑗−1 do nível
𝑗 − 1 com os filtros ℎ𝜙 e ℎΨ, seguidos de uma subamostragem por dois, no primeiro
nível de decomposição, temos:

𝑠1(𝑘) =
∞∑︁

𝑛=−∞
ℎ𝜙(𝑛 − 2𝑘)𝑠0(𝑛) (3.3)

𝑤1(𝑘) =
∞∑︁

𝑛=−∞
ℎΨ(𝑛 − 2𝑘)𝑠0(𝑛) (3.4)

em que 𝑠0 representa o sinal original.
Na Figura 2 é apresentado o processo de decomposição, no primeiro nível de

decomposição, da TWD de um sinal original 𝑠0(𝑘), com um número de amostras
𝑘𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 e frequência de amostragem 𝑓𝑠. Os blocos ℎ𝜙 e ℎΨ representam os filtros escala
e Wavelet e o bloco ↓ 2 remete ao processo de subamostragem por 2.
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Figura 2 – Decomposição no primeiro nível TWD

Baseado na Figura 2, devido a operação de subamostragem na TWD, os
coeficientes escala e wavelet no nível de decomposição 𝑗 possuem apenas metade do
número de amostras do sinal de entrada 𝑠𝑗−1. As saídas 𝑠𝑗 contém as informações
de baixa frequência do sinal de entrada 𝑠𝑗−1, enquanto que as saídas 𝑤𝑗, comportam
as informações de alta frequência do sinal de entrada 𝑠𝑗−1.

Dessa forma, no primeiro nível de decomposição os coeficientes escala pos-
suem o espectro de frequência com uma variação de [0 - 𝑓𝑠/4]𝐻𝑧, à proporção em
que o espectro de frequência dos coeficientes wavelet variam de [𝑓𝑠/4 – 𝑓𝑠/2]𝐻𝑧

(JUNIOR, 2016). No segundo nível, por sua vez, os espectros de frequência são [0 –
𝑓𝑠/8]𝐻𝑧 e [𝑓𝑠/8 – 𝑓𝑠/4]𝐻𝑧 para os coeficientes escala e Wavelet, respectivamente.

Nessa perspectiva, o processo de decomposição pode seguir continuamente,
tendo o número de resoluções delimitado pelo número de amostras do sinal original
𝑠0. No que se refere aos espectros de frequência dos coeficientes em cada nível de
decomposição, pode-se obter que os devidos espectros em um nível de resolução
qualquer 𝑗 é dado por:

[0, 𝑓𝑠/2𝑗+1] (3.5)

[𝑓𝑠/2𝑗+1, 𝑓𝑠/2𝑗] (3.6)

A primeira relação aplica-se ao espectro dos coeficientes escala, enquanto que a
segunda refere-se ao espectro dos coeficientes Wavelet. No que concerne a limitação
no número de decomposições, a Equação 2.7 retorna o valor de resolução limite.

𝑗𝑙𝑖𝑚𝑖𝑡𝑒 = 𝑖𝑛𝑡[𝑙𝑜𝑔2(𝑘𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙/𝐿) + 1] (3.7)

𝑘𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 é o número de amostras do sinal original 𝑠0, 𝐿 é o comprimento dos filtros
escala e Wavelet e int[.] exprime a parte inteira de um número real.
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3.2.1 FILTROS WAVELET E ESCALA DA TWD

Segundo Percival e Walden (2000), os coeficientes do filtro Wavelet da TWD
devem atender às propriedades subsequentes:

𝐿−1∑︁
𝑙=0

ℎ(𝑙) = 0 (3.8)

𝐿−1∑︁
𝑙=0

ℎ(𝑙)2 = 1 (3.9)

𝐿−1∑︁
𝑙=0

ℎ(𝑙)ℎ(𝑙 + 2𝑛) =
∞∑︁

𝑙=−∞
ℎ(𝑙)ℎ(𝑙 + 2𝑛) = 0 (3.10)

Sendo 𝑛 ∈ 𝑁 e 𝑙 = 0, 1, 2, ..., 𝐿 − 1, em que 𝐿 é um número de paridade par
que representa o número de coeficientes do filtro Wavelet (NETO, 2013).

Nessa conjuntura, um filtro Wavelet deve ter somatório zero, energia finita e
formar uma base ortogonal.

Para os coeficientes do filtro de escala 𝑝 da TWD, as seguintes propriedades
devem ser atendidas (PERCIVAL; WALDEN, 2000):

𝐿−1∑︁
𝑙=0

𝑝(𝑙) =
√

2 (3.11)

𝐿−1∑︁
𝑙=0

𝑝(𝑙)2 = 1 (3.12)

𝐿−1∑︁
𝑙=0

𝑝(𝑙)𝑝(𝑙 + 2𝑛) =
∞∑︁

𝑙=−∞
𝑝(𝑙)𝑝(𝑙 + 2𝑛) = 0 (3.13)

com 𝑛 ∈ 𝑁 e 𝑙 = 0, 1, 2, ..., 𝐿 − 1, em que 𝐿 é o número de coeficientes dos fil-
tros escala. Os filtros escala e Wavelet ainda consistem em filtros espelhados em
quadratura:

𝑝(𝑙) = (−1)𝑙+1ℎ(𝐿 − 𝑙 − 1), ℎ(𝑙) = (−1)𝑙+1𝑝(𝐿 − 𝑙 − 1) (3.14)

No contexto de processamento de sinais cardíacos as Wavelet da família Dau-
bechies (db) são muito utilizadas devido a forma de onda similar à que representa
o batimento cardíaco. Como o número de coeficientes dos filtros e seus valores de-
pendem da Wavelet mãe utilizada, cada Wavelet pode apresentar valores diversos.
Admitindo a Wavelet mãe db(4) como exemplo, os coeficientes do filtro escala são
dados por (NETO, 2013):

𝑝(0) = 1 +
√

3
4
√

2
, 𝑝(1) = 3 +

√
3

4
√

2
, 𝑝(2) = 3 −

√
3

4
√

2
, 𝑝(3) = 1 −

√
3

4
√

2
(3.15)

Os coeficientes do filtros Wavelet para uma db(4) são dados por:

ℎ(0) = 𝑝(3), ℎ(1) = −𝑝(2), ℎ(2) = 𝑝(1), ℎ(3) = −𝑝(0) (3.16)
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3.2.2 TRANSFORMADA Wavelet DISCRETA REDUNDANTE

A Transformada Wavelet Discreta Redundante (TWDR) é uma alternativa
ao uso da TWD, tratando o processo de decomposição sem realizar subamostragem
para os cálculos dos coeficientes escala e Wavelet.

A TWDR também é composta por filtros escala e Wavelet para decompor
um sinal de entrada em seus coeficientes, entretanto, a ausência da subamostragem
torna essa abordagem uma transformada invariante no tempo. Com isso a TWDR
promove maior velocidade na detecção de faltas e outros distúrbios transitórios.

Segundo Percival e Walden (2000), as principais diferenças entre a TWD e a
TWDR são:

• A TWD é uma transformada que realiza a operação de subamostragem por
dois nas amostras do sinal, tornando-se variante no tempo, enquanto que a
TWDR é uma transformada invariante no tempo, não realizando operações de
subamostragem.

• A TWD é uma transformada ortogonal, enquanto que a TWDR é uma trans-
formada não-ortogonal.

Em referência aos coeficientes escala e wavelet, na escala 𝑗 ambos os coefi-
cientes da TWDR são obtidos de forma similar a TWD, através da convolução dos
coeficientes escala 𝑠𝑗−1(𝑘), do nível de decomposição 𝑗 − 1, com os filtros ℎ𝜙 e ℎΨ

respectivamente, como segue (NETO, 2013):

𝑠𝑗(𝑘) = 1√
2

∞∑︁
𝑛=−∞

ℎ𝜙(𝑛 − 𝑘)𝑠𝑗−1(𝑛), (3.17)

𝑤𝑗(𝑘) = 1√
2

∞∑︁
𝑛=−∞

ℎΨ(𝑛 − 𝑘)𝑠𝑗−1(𝑛), (3.18)

A Figura 3 apresenta o diagrama de blocos que representa o primeiro nível
de decomposição da TWDR, no qual o sinal de entrada 𝑠0(𝑘) é decomposto nos
coeficientes de escala 𝑠(𝑘) e wavelet 𝑤(𝑘). Similar a TWD, as informações de baixa
frequência do sinal original estão contidos nos coeficientes escala 𝑠(𝑘) – saída do filtro
passa baixa ℎ𝜙 enquanto que os coeficientes wavelet 𝑤(𝑘) detêm saídas referentes às
informações de alta frequência – saída do filtro passa alta ℎΨ.
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Figura 3 – Decomposição no primeiro nível TWDR

3.2.3 ENERGIA DOS COEFICIENTES ESCALA E Wavelet Da TWDR

Segundo o teorema de Perseval, a energia espectral de um sinal 𝑠0(𝑘) equivale
a soma da energia dos coeficientes escala no nível de resolução 𝐽 com a energia dos
coeficientes wavelet nos diferentes níveis de resolução 1 ≤ 𝑗 ≤ 𝐽 Nesse sentido,
quando se faz uso da TWDR, a energia do sinal original pode ser fragmentada em
termos da energia dos coeficientes escala e wavelet como segue (NETO, 2016):

𝑘𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙∑︁
𝑘=1

|𝑠0(𝑘)|2 =
𝑘𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙∑︁
𝑘=1

|𝑠𝐽(𝑘)|2 +
𝐽∑︁

𝑗=1

𝑘𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙∑︁
𝑘=1

|𝑤𝑗(𝑘)|2 (3.19)

em que:

• ∑︀𝑘𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
𝑘=1 |𝑠0(𝑘)|2, remete a energia do sinal original 𝑠0(𝑘)

• ∑︀𝑘𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
𝑘=1 |𝑠𝐽(𝑘)|2, remete a energia dos coeficientes escala do nível de decompo-

sição 𝐽 .

• ∑︀𝑘𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
𝑘=1 |𝑤𝑗(𝑘)|2, remete a energia dos coeficientes wavelet do nível de decom-

posição 𝐽 .

Com a implementação em tempo real, as energias janeladas dos coeficientes
escala (𝜖) e wavelet(𝜖̇), no primeiro nível de resolução da TWDR, são obtidas como
segue:

𝜖(𝑘) =
𝑘∑︁

𝑛=𝑘−Δ𝑘+1
𝑠2(𝑘), (3.20)

𝜖̇(𝑘) =
𝑘∑︁

𝑛=𝑘−Δ𝑘+1
𝑤2(𝑘), (3.21)
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em que 𝑘 > Δ𝑘 .
Nesse contexto 𝜖̇ e 𝜖 são calculadas a cada amostragem e, em tempo real de

maneira recursiva, seguem a seguinte estruturação:

𝜖 = 𝜖(𝑘) − [𝑠(𝑘 − Δ𝑘)]2 + [𝑠(𝑘)]2, (3.22)

𝜖̇ = 𝜖̇(𝑘) − [𝑤(𝑘 − Δ𝑘)]2 + [𝑤(𝑘)]2, (3.23)

3.2.4 ENERGIA DOS COEFICIENTES ESCALA E Wavelet DA TWDR
COM EFEITO DE BORDAS

No processo de cálculos dos coeficientes, ao considerar uma janela deslizante
de um ciclo no sinal original, tem-se que nem todos os coeficientes wavelet dentro
janela deslizante wavelet correspondem aos coeficientes da janela deslizante do sinal,
isso porquê os efeitos de borda não são levados em consideração. Para realizar a asso-
ciação correta da janela deslizante wavelet à janela deslizante do sinal, é necessário
fazer a inclusão dos primeiros 𝐿 − 1 coeficientes com efeito de bordas no cálculo
das energias dos coeficientes escala e wavelet (COSTA, 2010). Dessa maneira, em
tempo real, os coeficientes escala e wavelet com efeito de bordas são obtidos, na
amostragem 𝑘 , como segue:

𝑠(𝑘) = 1√
2

𝐿−1∑︁
𝑙=0

ℎ𝜙(𝑙)𝑠0(𝑘 + 𝑙 − 𝐿 + 1), (3.24)

𝑤̃(𝑘) = 1√
2

𝐿−1∑︁
𝑙=0

ℎΨ(𝑙)𝑠0(𝑘 + 𝑙 − 𝐿 + 1), (3.25)

Sobre as energias, sem considerar os efeitos de bordas, a condição de con-
servação de energia do teorema proposto por Parseval não é atendida, visto que
𝜖 ̸= 𝜖̇ + 𝜖. Para atender ao teorema, Costa (2014) apresenta uma abordagem que
compreende a decomposição da energia espectral de uma janela deslizantes de um
sinal na energia dos coeficientes escala e wavelet, como disposto:

𝜖(𝑘) = 𝜖𝑠(𝑘) + 𝜖𝑤(𝑘), (3.26)

em que 𝜖𝑠(𝑘) e 𝜖𝑤(𝑘) são decompostos em duas componentes, como segue:

𝜖𝑠(𝑘) = 𝜖𝑠𝑎(𝑘) + 𝜖𝑠𝑏(𝑘), (3.27)

𝜖𝑤(𝑘) = 𝜖𝑤𝑎(𝑘) + 𝜖𝑤𝑏(𝑘). (3.28)

As parcelas 𝜖𝑠𝑎(𝑘) e 𝜖𝑤𝑎(𝑘) são obtidas com os 𝐿 − 1 coeficientes escala e
wavelet com efeito de bordas, da seguinte forma:

𝜖𝑠𝑎(𝑘) =
𝐿−1∑︁
𝑙=0

[𝑠(𝑘)]2, (3.29)
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𝜖𝑤𝑎(𝑘) =
𝐿−1∑︁
𝑙=0

[𝑤̃(𝑘)]2, (3.30)

Na forma recursiva, em tempo real, a estrutura é:

𝜖𝑠𝑎(𝑘) = 𝜖𝑠𝑎(𝑘 − 1) − [𝑠(𝑘 − Δ𝑘)]2 + [𝑠(𝑘)]2, (3.31)

𝜖𝑤𝑎(𝑘) = 𝜖𝑤𝑎(𝑘 − 1) − [𝑤̃(𝑘 − Δ𝑘)]2 + [𝑤̃(𝑘)]2. (3.32)

As parcelas 𝜖𝑠𝑏(𝑘) e 𝜖𝑤𝑏(𝑘) são calculadas com os coeficientes escala e wavelet
sem considerar efeito de bordas:

𝜖𝑠𝑏(𝑘) =
𝑘∑︁

𝑛=𝑘−Δ𝑘+𝐿

[𝑠(𝑘)]2, (3.33)

𝜖𝑤𝑏(𝑘) =
𝑘∑︁

𝑛=𝑘−Δ𝑘+𝐿

[𝑤(𝑘)]2. (3.34)

Em tempo real essas componentes são obtidas recursivamente da seguinte
forma:

𝜖𝑠𝑏(𝑘) = 𝜖𝑠𝑏(𝑘 − 1) − [𝑠(𝑘 − Δ𝑘)]2 + [𝑠(𝑘)]2, (3.35)

𝜖𝑤𝑏(𝑘) = 𝜖𝑤𝑏(𝑘 − 1) − [𝑤(𝑘 − Δ𝑘)]2 + [𝑤(𝑘)]2. (3.36)



4 RESULTADOS OBTIDOS

Neste capítulo é apresentado uma descrição da metodologia empregada para
detecção do complexo QRS baseado na transformada 𝑤𝑎𝑣𝑒𝑙𝑒𝑡. Além disso, é ilus-
trado uma análise dos resultados obtidos neste trabalho.

4.1 DESCRIÇÃO DO ALGORITMO

Para a implementação do algoritmo, fez-se necessário inicalmente averiguar
a 𝑤𝑎𝑣𝑒𝑙𝑒𝑡 mãe a se usar no processamento do sinal. No que se refere a 𝑤𝑎𝑣𝑒𝑙𝑒𝑡 mãe
, a família mais utilizada na detecção de sinais QRS é a 𝑠𝑝𝑙𝑖𝑛𝑒 quadrática, devido a
elevada precisão na detecção de informações, o que infere em melhores diagnósticos
para os usuários. Entretanto, essa 𝑤𝑎𝑣𝑒𝑙𝑒𝑡 mãe possui um alto custo computacional
oriundo da quantidade de operações de soma e multiplição que a integram. Outras
famílias são bastante populares nessas aplicações, como as da família Daubechies
(Db2 e Db4), porém, também agregam elevadas complexidades (quantidade de ope-
radores aritméticos) (SEIDEL, 2020). Na Tabela 1 pode ser visualizado um quadro
resumo do número de operações de diferentes 𝑊𝑎𝑣𝑒𝑙𝑒𝑡𝑠 mãe.

Tabela 1 – Número de operadores aritméticos de diferentes funções 𝑊𝑎𝑣𝑒𝑙𝑒𝑡

Função Wavelet Escala Taps Somas Multiplicações
𝑠𝑝𝑙𝑖𝑛𝑒 quadrática 21 2 1 1

22 6 5 3
23 14 13 7
24 30 29 15
25 62 61 31

Haar 21 2 1 1
22 4 3 0
23 8 7 1
24 16 15 0
25 32 31 11

Db2 21 10 9 10
22 28 27 28
23 82 81 82
24 244 243 244
25 730 729 730

Db4 21 22 21 22
22 64 63 64
23 190 189 190
24 568 567 568
25 1702 1701 1702

Nessa perspectiva, a 𝑤𝑎𝑣𝑒𝑙𝑒𝑡 mãe de Haar se mostra atrativa por apresentar
uma redução significativa no número de multiplicadores. Além disso, seu desempenho
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é muito próximo a trabalhos utilizando outras transformadas (SEIDEL, 2020). Dessa
forma, a 𝑤𝑎𝑣𝑒𝑙𝑒𝑡 de Haar foi escolhida pela sua simplicidade e fácil processamento
(GOMES, 2018).

Na Figura 4 é apresentado o diagrama esquemático da metodologia utilizada
nesse trabalho para detecção em tempo real do complexo QRS, em sinais ECG,
baseado na transformada 𝑤𝑎𝑣𝑒𝑙𝑒𝑡, sendo composto basicamente pelos seguintes blo-
cos: processamento pela 𝑤𝑎𝑣𝑒𝑙𝑒𝑡, TWDR e cálculo energia, análise e detecção das
características do sinal.

Figura 4 – Processamento e análise do sinal cardíaco

De acordo com a Figura 4, inicialmente o sinal ECG de entrada 𝑥0 é pro-
cessado no bloco de processamento pela 𝑊𝑎𝑣𝑒𝑙𝑒𝑡. A primeria etapa consiste na
decomposição do sinal de entrada pela TWDR, resultando nos coeficientes de escala
e 𝑤𝑎𝑣𝑒𝑙𝑒𝑡 até o quarto nível de decomposição. Em geral, o número de decomposi-
ções é função do número de amostras do sinal. Segundo Seidel (2020), o quarto nível
de decomposição concentra a maior parte da energia do complexo QRS. Portanto,
apresentando melhores resultados na detecção do pico R. Em seguida é calculada
energia dos coeficientes 𝑤𝑎𝑣𝑒𝑙𝑒𝑡 em cada nível de decomposição.

O segundo bloco, denominado Análise e Detecção, é responsável por aferir
a detecção do complexo QRS e consequentemente dos picos R, análise esta feita
a partir dos coeficientes 𝑤𝑎𝑣𝑒𝑙𝑒𝑡 oriundos do bloco Processamento pela TWDR.
Os coeficientes 𝑤𝑎𝑣𝑒𝑙𝑒𝑡 são utilizados nesse bloco devido ao fato dos mesmos apre-
sentarem características propícias à detecção e localização de mudanças abruptas
ocorridas ao longo do sinal em análise (JUNIOR, 2016). Para tal, o ponto de má-
ximo que equivale ao pico da onda R pode ser encontrado, após o processamento,
avaliando os cruzamentos por zero dos coeficientes 𝑤𝑎𝑣𝑒𝑙𝑒𝑡, que marca um ponto
de variação acentuada do sinal. Segundo Oliveira (2009), esse cruzamento marca a
ocorrência do complexo QRS, conforme ilustrado na Figura 5.
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Figura 5 – Ponto de ocorrência do Complexo QRS

De acordo com a Figura 5, a detecção consiste na identificação do pico da
onda R, que ocorre com a localização das ocorrências do complexo no sinal equiva-
lente aos coeficientes 𝑤𝑎𝑣𝑒𝑙𝑒𝑡. Quando um candidato a pico é obtido, é empregado
um 𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑 para fazer a validação daquela amostra. Esse 𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑 é adaptativo
e representa 50% da média dos oito últimos picos.

Na Figura 6 pode ser visualizado o sinal ECG original de número 100 do
banco de dados do MIT, e por conseguinte, as Figuras 7 e 8 o sinal original decom-
posto no segundo e quarto nível de resolução da TWDR, com uso da 𝑊𝑎𝑣𝑒𝑙𝑒𝑡 de
Haar.

Figura 6 – ECG original de número 100
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Figura 7 – Coeficientes 𝑤𝑎𝑣𝑒𝑙𝑒𝑡 no segundo nível de resolução

Figura 8 – Coeficientes 𝑤𝑎𝑣𝑒𝑙𝑒𝑡 no quarto nível de resolução

Pela sequência é possível notar o comportamente similar entre as Figuras que
correspondem a decomposição do sinal 100 do banco MIT/BHI e a Figura 5, que
marca o cruzamento por zero e consequentemente a ocorrência do complexo QRS.

No algoritmo ainda é calculada a energia dos coeficientes 𝑤𝑎𝑣𝑒𝑙𝑒𝑡, tanto
com efeito de borda quanto sem efeito de borda, e pode-se constatar que os altos
valores dessas energias marcam a ocorrencia de variações abruptas do sinal, que
correspondem ao complexo QRS. Dessa forma, o complexo está compreendido dentre
os intervalos marcados pelas energias, como segue na Figura 9 .
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Figura 9 – Energia dos Coficientes 𝑤𝑎𝑣𝑒𝑙𝑒𝑡 do sinal 100 na 4º escala sem efeito de
borda

A Figura 10 demonstra a energia quando o sinal é processado levando em
consideração os efeitos de borda, caracterizado por não apresentar praticamente
nenhum atraso no tempo associado à filtragem. Se comparado com a Figura 9,
percebe-se que os crescimentos no gráfico, referentes ao aumento de energia, ocorrem
mais previamente, ou seja, sem sofrer atrasos.

Figura 10 – Energia dos Coficientes 𝑤𝑎𝑣𝑒𝑙𝑒𝑡 do sinal 100 na 4º escala com efeito de
borda
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Por fim, na Figura 11 está exposto o resultando da identificação dos picos
após a passagem do sinal pelos blocos de processamento e detecção. O sinal original
está marcado em azul, enquanto o picos identificados estão marcados em vemelho.

Figura 11 – Picos marcados após processamento e detecção

4.2 RESULTADOS

A validação do algoritmo desenvolvido se dá pela análise de dois parâmetros:
Sensibilidade (𝑆𝑒) e Preditividade Positiva (𝑃 +), que são calculados com base no
número de detecções corretas (𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 𝑑𝑒𝑡𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠) 𝑇𝑃 , número de falsos
negativos (𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒𝑠) FN - que consistem nos pontos que deveriam ter sido
detectados, mas foram ignorados pelo algoritmo-, e o números de falsos positivos
(𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒𝑠) FP - pontos que foram detectados a mais durante a análise. As
equações referentes a esses parametros são:

𝑆𝑒 = 𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
× 100 (4.1)

𝑃 + = 𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
× 100 (4.2)

A Sensibilidade (𝑆𝑒) tem por finalidade indicar a capacidade que o algoritmo
detém em detectar as características verdadeiras positivas, condizentes com os dados
reais. Além disso, a sensibilidade é melhor quando há menos ocorrencias de falsos
negativos. A Preditividade Positiva (𝑃 +), por sua vez, busca indicar a capacidade do
algoritmo em detectar características positivas que são de fato positivas, dessa forma,
a preditividade positiva é melhor quando há poucas ocorrências de falsos positivos.
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Resumidamente, se o algoritmo não é capaz de detectar determinada característica
do sinal a sensibilidade diminui, e caso detecte valores além dos que se apresentam
na realidade, a preditividade positiva diminui (JUNIOR, 2016).

Para análise do algoritmo e obtenção dos valores parâmetros, foram utilizados
sinais do banco de dados 𝑀𝐼𝑇 − 𝐵𝐼𝐻 𝐷𝑎𝑡𝑎𝑏𝑎𝑠𝑒 (𝑀𝑎𝑠𝑠𝑎𝑐ℎ𝑢𝑠𝑠𝑒𝑡𝑡𝑠 𝐼𝑛𝑠𝑡𝑖𝑡𝑢𝑡𝑒 𝑜𝑓

𝑇𝑒𝑐ℎ𝑛𝑜𝑙𝑜𝑔𝑦− 𝐵𝑒𝑡ℎ 𝐼𝑠𝑟𝑎𝑒𝑙 𝐻𝑜𝑠𝑝𝑖𝑡𝑎𝑙), em específico o 𝑀𝐼𝑇 − 𝐵𝐻𝐼 𝐴𝑟𝑟ℎ𝑦𝑡ℎ𝑚𝑖𝑎

𝐷𝑎𝑡𝑎𝑏𝑎𝑠𝑒 que comporta sinais ECG com possíveis arritmias cardíacas, com cerca de
48 gravações de aproximadamente 30 min cada, em que as aferições foram realizadas
em homens com idade entre 32 e 89 anos e mulheres com idade entre 23 e 89
anos. Os sinais foram digitalizados utilizando uma frequência de amostragem de
360 amostras/s.

A Tabela 2 dispõe dos resultados obtidos para uma sequencia de sinais pro-
vindos do banco de dados mencionado com duração de 5 min cada.

Tabela 2 – Informações e parâmetros para cada sinal

Sinal de Entrada Picos TP FP FN 𝑆𝑒 𝑃 +

100 372 372 0 0 100 % 100 %
103 355 355 0 0 100 % 100 %
109 444 424 12 20 95.49 % 97.27 %

De forma geral, considerando o totalidade dos sinais analisados (1171 picos),
o algoritmo apresentou uma Sensibilidade de 98.29 % e Preditividade Positiva equi-
valente a 98.96 %, revelando valores satisfatórios para a detecção dos picos R que
caracterizam o sinal ECG.

Levando em consideração a análise a partir da TWDR com efeito de bordas,
foram obtidos resultados melhores em reação a Sensibilidade e Preditividade Posi-
tiva, isso pode ter ocorrido porquê, na análise sem o efeito das bordas, existe um
atraso no tempo associado ao processamento, enquanto que, considerando os efeitos
de borda, praticamente nem um atraso é apresentado e os picos podem ser identi-
ficados com maior precisão. Para a pesquisa com a TWDR com efeitos de bordas
se fez uso dos mesmos sinais, a fim de poder facilitar a comparação entre as duas
abordagens, como segue na Tabela 3.

Tabela 3 – Informações e parâmetros para cada sinal do processamento com TWDR
com efeito de borda
Sinal de Entrada Picos TP FP FN 𝑆𝑒 𝑃 +

100 372 372 0 0 100 % 100 %
103 355 355 0 0 100 % 100 %
109 444 432 0 12 97.29 % 100 %
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Considerando valores gerais, o algoritmo com uso do processamento através
da TWDR com efeito de borda apresentou Sensibilidade de 98.98 % e Preditividade
Positiva de 100 % para os sinais analisados.



5 CONCLUSÃO

Este trabalho se propôs a analisar a Transformada 𝑊𝑎𝑣𝑒𝑙𝑒𝑡 com o finalidade
de utilizar a mesma como ferramenta no processamentos de sinais cardíacos afim de
detectar a ocorrência do complexo QRS. Para tal, se fez um estudo para verificar se
o uso de efeitos de borda era viável para aferir maior Sensibilidade e Preditividade
Positiva à análise do sinal cardíaco.

Com os estudos e levantamentos feitos, um algoritmo de detecção de picos
R foi implementado para ser utilizado com a saída do bloco da TWDR. Assim, ao
processar os sinais cardíacos foi possível fazer detecções dos picos e, pela análise de
Sensibilidade e Preditividade Positiva, notou-se que ambas as abordagens resultavam
em bons valores parâmetros no contexto de detecção do complexo QRS. Entretanto o
processamento com a TWDR com efeito de borda apresentava melhores parâmetros,
pois, além de resultar numa menor quantidade de FN, zerou a quantidade de FP
- presente no processamento sem efeito de borda -, com valores de 98.98 % para
Sensibilidade e 100 % para Preditividade Positiva.

Como trabalhos futuros se propõe um estudo mais profundo acerca da in-
fluência da 𝑤𝑎𝑣𝑒𝑙𝑒𝑡 mãe no desempenho do algoritmo, bem como realizar uma aná-
lise estatística considerando todos os dados disponíveis no banco MIT. Além disso,
também é proposta a detecção de patologias e possíveis enfermidades cardíacas a
partir das informações obtidas nos blocos de processamento e análise do sinal.
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