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Resumo

Este trabadho apresenta uma revisio interdisciplinar envolvendo trés areas
de conhecimento - Medicina, Engenharia e Informéica, visando o desenvolvimento de
uma solugdo computadorizada para 0 projeto de filtros adaptativos aplicados a sinais
biomédicos, que culmina com a implementacdo de um protétipo de um Sstema de
auxilio aandise e projeto de filtros adaptativos para 0 ambiente Windows.

Palavras-chaves:. filtros adaptativos, sstemas adaptativos.



1 Introducéo

O registro dos sinais hiodétricos é de grande importéncia na aea meédica,
mas durante a aquiScdo destes snais €es encontramse invariavelmente associados a
um grande nimero de interferéncias das mas diversas origens. Uma das possivels
técnicas para eiminacao ou diminuicdo dedtas interferéncias sdo os filtros adaptativos.

Os filtros adaptativos S0 ferramentas extremamente Utels na &ea de
processamento de snais, principdmente em aplicacbes de tempo read onde pouca ou
quase nenhumainformaco dos sinais envolvidos € conhecidaa priori [WID 85].

Suas aeas de aplicacdo abrangem desde o cancdlamento de eco e
processamento de sinais de radar ao controle de sSstemas eetronicos e/ou de poténcia
[MAN 2000]. Em especid, na &ea biomédica, diversas aplicagbes podem ser
encontradas [WID 75].

Entretanto, associado a sua implementacdo, diversas figuras de mérito sfo
interessantes no estudo do seu comportamento. Sistemas computacionais que facilitem a
observacdo, projeto, entendimento e avdiacdo dos mecanismos envolvidos no processo
de adaptacdo e regime permanente sdo de extrema utilidade ao projetista [FIS 2000].

O presente trabaho se propde a implementar um Sstema computadorizado
de auxilio a0 projeto e andise de filtros adaptativos aplicados a sinais homédicos, mais
especificamente aos dnas de derocadiograma (ECG) e de eetroencefaograma
(EEG).

Ede dgema bascamente deve permitir a visudizacdo de dnais de ECG e
EEG e a adicdo de diferentes tipos e nivels de interferéncias. Além disso, ee deve
permitir a aplicacéo e comparacdo do desempenho de diferentes agoritmos em
diferentes condigies, verificar antecipadamente a implementacdo do filtro os possivels
resultados que podem ser obtidos e verificar 0 comportamento destes dgoritmos e a
relevancia das variaveis envolvidas no processo. Isso é possivel através da visudizagdo
de vérias figuras de mérito, entre as a curva de aorendizado e o comportamento
médio dos coeficientes.



Ede sgema serd implementado para o sitema operaciond Windows
caracterizando-se por gpresentar uma interface de facil interacd com o usuaio e
permitindo uma maior agilidade ao projetista

Edte trabalho est& organizado da seguinte maneira:

- O segundo capitulo apresenta uma revisdo sobre os principas tipos de
gnas biodétricos dando uma maior énfase aos snais de detrocardiograma (ECG). Séo
gpresentados também os tipos de ruidos mais comuns que podem estar associados aos
snais bioel étricos durante a sua captacéo.

- No terceiro capitulo € gpresentada uma revisdo sobre 0s conceitos
bésicos de filtragem adaptativa Sdo apresentados também adguns dos principais
agoritmos adaptativos.

- O quato cepitulo gpresenta a descricdo de um protétipo de uma
ferramenta para o projeto e andlise de filtros adaptativos aplicados a sinais biomédicos.

- No quinto capitulo s apresentados alguns resultados obtidos, com a
utilizacdo deste sstema

- No sxto e Ultimo capitulo sGo agpresentadas as conclusdes sobre o

sstema desenvolvido, assm como adgumeas possibilidades futuras de expanséo.



2 SinaisBioelétricos e Ruidos Associados na sua
Captacao

Todos os seres vivos, das cdulas aos organismos, geram snas de origem
biologica Edes snais podem ser eétricos, mecénicos ou quimicos. Sinais bioeléricos
S30 0s Snais e étricos gerados pel 0s seres vivos.

Os dnas biodéricos refletem variaveis fidoldgicas e portanto sSo um meio
de conducdo de informagbes. As unidades geradoras dos sinais bioeétricos sdo as
cdulas nervosss e musculares. Entretanto, estas néo funcionam individuamente, mas
em grandes agrupamentos. Os efeitos acumulados de todas as céulas aivadas em uma
vizinhanga produzem um campo eérico que se propaga no volume do condutor
condtituido pelos varios tecidos do corpo. A aividade de um muasculo ou de aguma
rede neurond pode, portanto, ser medida aravés de eetrodos posicionados, por
exemplo, nasuperficie dapee[GUY 97].

Neste capitulo, serd feta inicidmente uma descricdo da aguiscdo de snas
bioelétricos, logo apds serdo gpresentados os principais tipos de sinais biodétricos
dando uma maor énfase aos snais de derocardiograma (ECG). Por fim, se@o
apresentados os tipos mais comuns de ruidos associados aos sinais bioeléricos durante

Sua captacdo e suas principais caracteristicas.

2.1 Aquisicao dos Sinais Bioelétricos
A aguiscdo dos snais biodétricos € iludrada no diagrama em blocos da

Fig. 2.1.
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FIGURA 2.1 — Diagrama em blocos da aquisi¢ao de sinais bioel étricos
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A captacdo dos dnais hiodéricos é feita através de detrodos . Exigem
diferentes tipos de detrodos, porém em sua forma mais smples estes podem ser vistos
como componentes de metal presos de encontro a pele ou ao escdpo com um gel
condutor entre eles e fios conectados que conduzem os sinais biogéricos as entradas
dos amplificadores.

ApGs serem captados pelos eetrodos os snais passam por um amplificador
isolador, que tem a funcdo de amplificar o snd proveniente dos eetrodos. Ele também
tem a funcdo de fazer a seguranca dos equipamentos médicos para prevencdo de
acidentes que possam afetar a salide do paciente, como por exemplo um choque e étrico.

Os dnas vindos do amplificador isolador passam por uma etgpa de
filtragem, onde os sSinais indesgados captados pel os e etrodos sfo atenuados.

Em ssemas de aquisicdo, onde exigem vaios snas de entrada, torna-se
inconveniente utilizar um conversor anddgico-digital para cada sna. Nesses sstemas €
comum a presenca de um multiplexador, que funciona como um circuito chaveador,
gerenciando Vérias entradas em gpenas uma saida.

Devido as diferentes ordens de grandeza das amplitudes dos dnas
bioglétricos, torna-se necessaio o uso de um amplificador para aumentar o ganho destes
Snais que possa ter 0 seu ganho controlado, € a funcdo do amplificador
programavel.

Por fim o conversor anddgico-digitd transforma os dados anadgicos em
informacdo digitd aravés de um procedimento de amodragem. Os principas
parametros do conversor A/D sao[TAV 97]:

taxa ou velocidade de conversio, que define a quantidade de amostras tomadas
do snd anddgico por unidade de tempo, e gerdmente é expressa em
"amodras’s' ou em "HZz'. A taxa de conversio escolhida para uma determinada
aplicacéo deve levar em conta o critério de Nyquist, que determina que €a deve
ser o minimo duas vezes maior que a fregliéncia maxima do sina desgado, a
fim de evitar perda de informacgo (aliasing).

resolucdo, que define qua € o minimo sdto de tensfo detectdvel no snd de
entrada, e é expressa em nimero de bits. Por exemplo, s um determinado
conversor A/D agpresenta uma resolucdo de 8 bits, é possivel discriminar 256

nive's diferentes de tensdo



2.2 Eletroencefalograma

O cortex cerebra do homem e dos animais produz ritmicamente potenciais
elétricos. Estes potenciais sdo observados em repouso e durante 0 sono, desaparecendo
somente com a morte do individuo [BYK 60]. O eetroencefdograma (EEG) € o registro
da atividade el étrica gerada pelas células nervosas do cérebro.

As intensdades das ondas cerebrais variam de 0 a 200 nV, e suas
freqiiéncias variam de uma vez a cada poucos segundos até 50 ou mais por segundo
[GUY 97].

De acordo com a sua freqiiéncia as ondas cerebrais podem ser classificadas

como onda alfa, beta, teta e delta, que sGo mostradas na Fig. 2.2.
ain VAN W A
ot AR AN

o A LA
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FIGURA 2.2 -Diferentes tipos de ondas el etroencefal ogréficas normais.
Fonte: Guyton [GUY 97]

As ondas Alfa ocorrem em freqiéncias entre 8 e 13 Hz. Estes tipos de
rtmos sGo comuns em pacientes normals e sfo regisrados quando o paciente esta
acordado, com os olhos fechados, sob condigdes de relaxamento.

As ondas Beta ocorrem em fregUéncias entre 13 e 22 Hz. Elas sfo
regisiradas a partir das regides frontal e parietal do couro cabeludo durante a ativagéo
extrado sistema nervoso central ou durante a tensdo.

As ondas Teta ocorrem em frequéncias entre 4 e 8 Hz. Este tipo ¢ onda
ocorre principadmente nas regides parietd e tempord em criancas, mas também durante
0 estresse emociond em aguns adultos.

Por fim as ondas Delta ocorrem em freqliéncias entre 05 a 4 Hz. Elas sfo

registradas durante o sono muito profundo, na primeirainfancia e em doencas cerebrais



2.3 Eletrocardiograma

A atividade mecanica da funcdo cardiaca esta ligada a atividade eétrica. O
eetrocardiograma (ECG) é o registro da atividade eétrica do coragdo relacionada a
acé do musculo cardiaco. O ECG € uma importante ferramenta para a avdiacdo da

funcéo cardiaca

2.3.1 Atividade Elérica do Coracéo

O coracdo é um 6rgéo oco, Stuado entre os dois pulmdes, cujos movimentos
de contracdo (sistole) e relaxamento (diastole) impulsionam o sangue pelos vasos
sanglineos. Eda dividido em quaro pates dois compartimentos superiores,
denominados &trios, e dois inferiores, denominados ventriculos. Os &rios se comunicam
com os ventriculos aravés de vavulas que deixam 0 sangue passar mas impedem o seu
retorno.

O coracdo possui uma grande quantidade de células capazes de dar origem a
potenciais détricos periddicos. Um grupo destas cdlulas, denominado Nédulo Sinusd,
gue esta locdizado na juncéo do ério direito com a vela cava superior domina o ritmo
cardiaco através da geracdo espontanea e ciclica de potenciais elétricos.

Estes potenciais eéricos propagamse pelos dois érios causando a
contracdo dos mesmos e, conseguentemente, 0 bombeamento do sangue para 0s
ventriculos. Entre os &rios e os ventriculos, exise uma estrutura catilaginosa que
gpresenta baixa condutividade eétrica, impedindo a passagem dos impulsos eétricos
dos étrios para os ventriculos, a ndo ser aravés de um grupo de cdulas conhecido como
Nodulo Atrioventricular(AV).

As céulas do nédulo AV agpresentam uma baixa velocidade de conducgéo,
permitindo que a contracdo dos ventriculos ocorra apenas apls a gecdo do sangue
contido nos drios. A extremidade inferior do nédulo AV se prolonga em um feixe que
conduz os potenciais eétricos aé a extremidade inferior dos ventriculos por meio de
fibras de Purkinge. Este feixe € conhecido como feixe de Hiss.

Logo apds, a frente de despolarizacdo “sobe’ peo mioc&rdio ventricular
causando a contracdo dos ventriculos. A Fig. 2.3 mostra uma representacdo esquenética

do coracdo humano e o percurso dos impul sos el étricos pelo coracéo.
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FIGURA 2.3 — Representacéo esquematica do coragdo humano.
Fonte: Aires[AIR 97].

2.3.2 Derivagbesdo ECG

A linha que une cada par de eetrodos utilizados na aquiscéo dos sinais de
ECG é chamada de derivacén. As derivagbes mais utilizadas sdo as derivagdes bipolares
periféricas e as derivagdes unipolares.

2.3.2.1 Derivages Bipolares Periféricas

A Fig. 2.4 apresenta as trés derivagOes bipolares periféricas. Na Derivacéo |,
o termind negativo do detrocardidgrafo € ligado ao braco direito e o termind positivo
a0 bragco esquerdo. Na derivagdo 11, o termina negativo é ligado ao braco direito e o
termina pogitivo a perna esquerda. Ja na derivacéo 11, o termina negativo € conectado
a0 brago esquerdo e o termina positivo a perna esquerda.
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FIGURA 2.4 — Derivagdes bipolares periféricas.
Fonte: Guyton [GUY 97].

Na Fig. 24 foi tragado um tridngulo, chamado de triangulo de Einthoven,
em torno da &rea cardiaca. Os dois vértices na parte superior do tridngulo representam
0s pontos onde os dois bragcos se conectam, eetricamente, com os liquidos em torno do
coracdo, e o vétice inferior € 0 ponto onde a perna esgquerda se conecta com esses
liquidos [GUY 97].

Em 1913, Einthoven propds que caso quaisquer duas derivagdes bipolares
periféricas forem conhecidas em determinado ingtante, a terceira pode ser determinada

matematicamente, a partir das duas primeiras, S mplesmente por sua soma.

2.3.2.2 Derivagdes Unipolares

O regisro do ECG utilizando derivagbes unipolares, também chamadas de
derivagcbes pré-cordiais, € feito com a colocacdo de um detrédio sobre a superficie
anterior do tdrax, por sobre 0 coracdo, em um dentre seis pontos distintos mostrados na
Fig. 25. Esse detrodio é conectado ao termind postivo do detrocardiografo, enquanto
0 eetrédio negativo € conectado através de resisténcias eétricas ao brago direito, ao

braco esquerdo e a perna esquerda.
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FIGURA 2.5— Conexdes do corpo com el etrocardidgrafo para registro das derivacdes pré-cordiais.
Fonte: Guyton [GUY97].

Dado que a superficie do coracdo fica proxima a parede cardiaca, cada
derivagdo pré-cordid regisra principdmente o potencid eérico da musculaura
cadiaca imediatamente abaxo do eetrodio. Portanto, anormalidades redivamente
diminutas dos ventriculos causam, com freqléncia, dteragbes acentuadas nos

€l etrocardiogramas registrados pel as derivagdes pré-cordiais.

2.3.3 Ondas Caracteristicasdo Sinal de ECG

A Fig. 2.6 goresenta um sind tipico de ECG, correspondendo a um ciclo
completo, com 0 nome das ondas que o compde. O ECG norma é formado por uma
onda P, um complexo QRS e uma onda T. O complexo QRS muitas vezes aparece sob a

formadetrés ondas: aondaQ, aondaR eaondaS.

P

F a8

Qs

FIGURA 2.6 — Sind tipico deECG.
Fonte: Bossan [BOS 94].
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O sistema de conducédo détrica do coracdo inicia-se com um impulso no nd
sinoatria, localizado no topo do coracdo. Uma onda de excitacdo espaha-se pelo &rio
produzindo a onda P e causando a sua contragdo. A ecitacdo € entdo atrasada no nd
arioventricular, resultando no intervao P-R. Posteriormente a onda de excitagcdo se
egpdha através dos ventriculos, causando uma contracd e produzindo o complexo
QRS. Recuperando-se, adespolarizacdo ventricular produz aonda T [GUY 97].

A onda P tem a duracdo norma de aproximadamente 0,1 segundo mas varia
com a idade e a fregiiéncia cardiaca. O intervalo PR, medido no inicio da onda P até o
inicio da primeira onda do complexo QRS pode variar entre 0,12 e 0,2 segundos. O
complexo QRS dura de 0,06 a 0,1 segundos.

2.3.4 Anormalidadesdo ECG

Através da andise do ECG, diversas anormaidades podem ser detectadas. A
andie do ECG inicia-se pela verificacdo do ritmo cardiaco e segue pela verificacdo das
rlagbes entre eventos atrias e ventriculares. Algumas das principais anormaidades
sd0 comentadas a seguir. Para um estudo mais gprofundado sobre esse assunto,
Guyton [GUY 97] gpresenta uma extensa lista de referéncias.

2.34.1 Ritmos Sinusais Anormais

Os principais ritmos Snusais anormals sfo a taquicardia, a bradicardia e a
aritmiasnusal.

Diz-se que ocorre uma taquicardia quando a freqiiéncia cardiaca ultrapassa
100 batimentos por minuto. O ECG € normd, a ndo ser no que concerne a freqliéncia
cardiaca.

Quando a fregliéncia ardiaca é menor que 60 batimentos por segundo, diz-
Se que ocorre uma bradicardia.

A aritmia snusa é um distdrbio da formacéo do impulso no préprio nédulo
snusd. Quando é respiratdria, a freqiéncia cardiaca aumenta no find da inspiracdo e
dminu no find da expiracdo. A sequéncia em cada ciclo € normd, mas varia o

intervalo entre osciclos.
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2.3.4.2 Ritmos Anormais Resultantes do Blogueio da Conduc&o dos Impulsos

Os tipos mais comuns de blogueio da conducdo dos impulsos sGo O
Blogueio Sinoatrid e o Blogueio Atrioventricular.

O Blogueio Sinoatrid ocorre quando o impulso do nodo sinusal é bloqueado
antes de atingir o musculo atrid, i1ss0 resulta na cessacdo Slbita das ondas P. Todavia, o
ventriculo assume um novo ritmo, com o0 impulso em gerd se originando no nodo
atrioventricular, de modo que o complexo QRS-T fica lentificado, mas de outra forma,
normdl.

O Blogueio Atrioventricular ocorre quando um impulso a0 passar dos atrios
para os ventriculos aravés do feixe de His (feixe arioventricular) tem sua velocidade
reduzida

2.3.4.3 Fibrilacéo Ventricular

A fibrilacdo ventricular resulta de impulsos cardiacos que circulam por
todas as diregcbes pela massa muscular ventricular, estimulando primeiro uma regido, em
seguida outra e , por fim voltando sobre S mesma, para reexcitar 0 mesmo musculo
ventricular por varias vezes, nunca cessando. Dessa forma muitas pequenas regifes do
mlsculo ventricular estar@ se contraindo a0 mesmo tempo, enquanto, N0 MesSMo
ingtante, muitas outras regifes estdo se reaxando. Dessa forma nunca ocorre uma
contragdo coordenada de todo 0 misculo ventricular de uma SO vez, 0 que € necessario
para o ciclo de bombeamento cardiaco.

O ECG na fibrilacdo ventricular possui uma forma bizarra, como mostrado
na Fig. 2.7. As amplitudes das ondas do ECG na fibrilagdo ventricular sdo da ordem de
0,5 mV no inicio da fibrilacdo ventricular, decaindo rapidamente de modo que, apds 20
a30s, eastém cercade 0,2a0,3mV [GUY 97].

N O 4

FIGURA 2.7 — Fibrilacdo ventricular.
Fonte: Guyton [GUY 97].

2.3.4.4 Fibrilagéo Atrid
O mecanismo da fibrilacdo atrid € idéntico a0 da fibrilacdo ventricular, mas

0 processo SH ocorre namassa muscular atria, e ndo na ventricular.
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Em ged, durante a fibrilacdo atrid ndo é possive visudizar as ondas P
atriais, ou gpenas se observa um registro ondulado, de dta freqiéncia e com amplitude
muito baixa Ja os complexos QRS-T sBo normas, mas sua sequéncia tempora é
irregular. A Fig. 2.8 mogsiraum ECG durante fibrilacdo atrid.

LA lllhl} ﬂ'h'}\”

FIGURA 2.8 — Fibrilag&o atrial.
Fonte: Guyton[GUY 97].

2.3.4.5 Parada Cardiaca
Uma anormaidade fina de ritmicidade de conducéo do sstema cardiaco é a

parada cardiaca. Ela resulta da cessacéo de todos os impulsos ritmicos do coracéo, ou

Sga, Ndo persste nenhum ritmo espontaneo.

2.4 Ruidos Associados aos Sinais Bioelétricos

Durante a captacdo dos snais biodéricos varios snais indesgados podem
edtar associados a estes. Esses sinais indesgjados sGo denominados ruidos ou artefatos.

A seguir sera feita uma descricdo dos artefatos mais comuns.,

2.4.1 Interferéncia da Rede Elétrica

A interferéncia da rede dérica condste de um dnd senoidd com
freqiéncia em torno de 60 Hz (ou 50 Hz dependendo da rede geradora). Essa
interferéncia pode ser causada por inducdo magnética ou por efeito eetrostético. A Fig.
2.9 mostraum sind de ECG contaminado por este tipo de interferéncia

| | '
I f ] [

" ! [

IR ril T . i Hlllhﬂ I||.r I |

r’1 ﬁ%%--"“#mwr wi i i 1( T
. 1

FIGURA 29— Sina de ECG contaminado por interferénciadarede elétrica.
Fonte: Widrow [WID 75].



13

2.4.2 Artefatos de M ovimento

Artefatos de movimentos s8o mudangas transentes na linha de base do snd
de ECG, causadas por mudancas na interface eetrodo-pee devido ao movimento do
eletrodo, resultante de movimentacdo do paciente ou de vibragdo. A amplitude do

artefato, assm como sua duracéo sdo variaves.

2.4.3 Ruido Eletrocirurgico

O ruido éetrocirtrgico, causado por bisturi eétrico, € capaz de destruir
completamente o0 sind de ECG. Ele pode ser representado por uma sendide de grande

amplitude com freqiiéncia entre 100 kHz e IMHz.

2.4.4 Ruido Eletromiografico

S&0 ruidos causados pelas contragBes musculares do paciente. Gerdmente
S30 artefatos da ordem de milivolts.

2.4.5 Ruido de Contato de Eletrodo

O ruido causado pelos contatos dos eetrodos € uma interferéncia transiente,
causada pela perda de contato entre o eetrodo e a pele, desconectando o sistema de
medicdo e sua fonte de sinais. A perda de contato pode ser permanente ou intermitente,
como no caso de movimentos e vibragbes. Eta acdo de chaveamento na entrada do
sgema de medicdo pode resultar em grandes artefatos, pois o snd de ECG €
geramente, acoplado capacitivamente a0 dstema. Com a entrada do amplificador
desconectada, ainterferéncia de 60 Hz pode se tornar significativa. [BOS 94]

2.4.6 Ruidos no Eletrocar diograma Fetal

No registro de um ECG fetal aparecem ruidos causados pelos batimentos
cardiacos da mé&. Esses batimentos possuem amplitudes de duas a dez vezes maores
gue os do feto [WID 75].
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3 Filtragem Adaptativa de Sinais

Como apresentado no capitulo anterior, durante sua captacdo, 0s Snas
biogétricos et@o sUjeitos a uma s&ie de inteferéncias que prgudican a sua
interpretacdo. Essas interferéncias podem ser diminadas ou atenuadas araveés do
processo de filtragem. O principd objetivo da filtragem de snais € mehorar a quaidade
do sina de acordo com um determinado critério de desempenho.

Um filtro € um dgema que trandorma o dnd de entrada, de uma
determinada maneira, em um sind de saida (Fig 3.1). Os snas gedmente S0
consderados com relacdo as suas caracteristicas tanto no dominio tempo como no
dominio de fregliéncia, da mesma forma, os requistos de saida do filtro podem ser

gerados em termos de tempo ou frequiéncia.

entrada _ saida
—» Filtro —»

FIGURA 3.1 - Representacéo simbdlica de um filtro.

3.1 Filtragem Seletiva de Fregliéncia

Os filtros sdetivos de fregliéncia sfo filtros fixos, ou sga, seus coeficientes
néo variam durante seu funcionamento.

As caracterigticas mais comuns dos filtros sdetivos de fregiéncia sfo
[MAN 2000]:

a) Osfiltros sho lineares e invariantes no tempo.

b) O processo de projeto utiliza informagbes sobre a banda de
freqliénciaem que o filtro atuara.

c) Como os filtros sGo sdetivos de fregliéncia, ees funcionam mehor
quando os vaios componentes de freqiéncia do sind de entrada
ocupam bandas ndo sobrepostas.

d) Os codficientes do filtro sGo escolhidos durante a fase de projeto e

s80 mantidos constantes durante a operacéo normal do filtro.
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Os tipos mais comuns de filtros seletivos de freqiiéncia sfo os filtros passa
dtas, filtros passa-baixas e os filtros passa-faxa Os comportamentos destes filtros sdo
mostrados naFig. 3.2.

a b E

FIGURA 3.2 — Filtros Seletivos de Frequéncia: (a) Filtro passabaixas, (b) Filtro passadtas e (c) Filtro
passafaixa

Os filtros passa-baixas, Fig. 3.2 (a), permitem a passagem apenas de baixas
freqliéncias. Eles atuam diminando ou atenuando os componentes de ata fregiéncia do
sna de entrada

Os filtros passa-dtas, Fig. 3.1 (b), permitem a passagem apenas de dtas
freqliéncias. O funcionamento dos filtros passa-dtas € smilar aos passa-baixas SO que
eles diminam ou atenuam os componentes de baixa freqiiéncia do sina de entrada.

Ja os filtros passa-faixa, Fig. 3.1 (c), permitem gpenas a passagem de snais
dentro de uma determinada faixa de fregiéncias. Eles diminam ou aenuam os
componentes de freqiiéncia fora desta faixa.

3.2 Filtros Adaptativos

Existem diversas aplicagbes préaticas que ndo podem ser resolvidas com
suces0 Utilizando filtros digitais fixos, ou porque ndo posuimos informacéo suficiente
para projetar o filtro com coeficientes fixos ou porque os critérios do projeto mudam
durante a operacéo. Uma boa parte destas aplicagbes podem ser resolvidas por um tipo
especid de filtro chamado de filtro adaptativo. A caracteristica dos filtros adaptativos
que os digtingue dos demais é que ees podem modificar sua resposta autometicamente

paramehorar seu desempenho durante a operacéo.

3.2.1 Elementos

Os filtros adaptativos sBo formados por trés modulos, que estéo ilustrados
naFig. 3.3.
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FIGURA 3.3 — Elementos de um filtro adaptativo.
Fonte: Manolakis [MAN 2000]

a Edrutura do Filtro. Esse médulo produz a saida do filtro a partir de
medigdes do snd de entrada. A edrutura € fixa e seus parametros
S80 gustados pelo agoritmo adaptativo.

b) Critério de desempenho. A saida do filtro adaptativo e a resposta
desgada sdo processadas pelo modulo de critério de desempenho
paraavaiar suaquaidade em relacdo aos requisitos da aplicacéo.

c) Algoritmo adaptativo. O dgoritmo adaptativo utiliza o vaor do
critério de desempenho, ou adguma funcdo dele, e medigdes da
entrada e da resposta desgada, para decidir como modificar os

parametros do filtro para melhorar seu desempenho.

3.2.2 Aplicacbes

Exigem vaias aplicagbes onde os filtros adaptativos podem ser
empregados. Essas aplicagbes podem ser classficadas em quatro classes: identificacdo
de sgemas, inversio de sistemas, predicdo de sind, e cancdamento de interferéncias
[MAN 2000].

3.2.2.1 ldentificacdo de Sistemas
Essa clase de aplicagdo, também conhecida como modelagem de sistemas,
€ iludrada na Fig. 3.4. Algumas aplicages tipicas dessa classe incluem o cancelamento

de eco e aidentificacdo de sistemas em aplicagtes de controle.
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s Sistema
desconhecido

/

X Filtro
Adaptativo

FIGURA 3.4 — Identificacdo de sistemas.

No dgema da Fig. 34, um snd s € a mesmo tempo entrada do filtro
adaptativo e de um sstema desconhecido. Para reduzir o erro e, o filtro adaptativo tenta
emular o comportamento do sistema desconhecido.

3.2.2.2 Inverséo de Sistemas
Essa classe de aplicacdo € conhecida também como modelagem inversa

sgemas. O objetivo do filtro adaptativo é etimar e agplicar a inversa do sstema.
Algumas aplicagbes tipicas incluem a equdizacdo adaptetiva, deconvolucdo sismica, e o

controle inverso adaptativo.

v 0

Atraso

/4

Sistema Filtro
desconhecido X Adaptativo
+
+ /

ruido

FIGURA 3.5 - Inversao de sistemas.

No sstema da Fig. 3.5 o objetivo do filtro adaptativo € tentar recuperar uma
versdo arasada do sind s, que foi dterado por um sistema desconhecido e por ruido
aditivo.

3.2.2.3 Predicdo de Sinais
Na aplicacdo de predicdo da Fig. 3.6, 0 sna desgado d é préprio sind e
entrada s. O sind x é o snd s com atraso, 0 objetivo do filtro adaptativo é prever o snd

de entrada atual de modo quey cancele d.
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o X Filtro

> Atraso Adaptativo

FIGURA 3.6 — Predicéo de sinais.

3.2.2.4 Cancelamento de Interferéncias

A agplicacéo de cancdamento de interferéncias € ilustrada pelo esquema da
Fig. 3.7. Nesse esquema um sind s corrompido por um ruido aditivo n e uma versdo
correlacionada ' de n etéo disponiveis. O objetivo do filtro adaptativo € produzir uma
saida y 0 mais parecido possivel de n. Dessa maneira, asaida e serd bastante parecida
coms.

s+n

/4

X Filtro
Adaptativo

/

FIGURA 3.7 — Cancelamento de interferéncias.

3.2.3 Combinador Linear Adaptativo

O combinador linear adaptativo (CLA), ou filtro adaptativo ndo recursivo, €
utilizado na maioria dos filtros adaptativos e € o demento individua mais importante
em sistemas de aprendizado e processos adaptativos em gera [WID 85].

O combinador € chamado de linear porque para um conjunto fixo de pesos a
SUa sdida serd a combinacdo linear dos elementos de entrada. Entretanto quando os
pesos estdo em processo de adaptacéo eles também sdo funcdo dos componentes de
entrada, e a saida do combinador deixa de ser umafuncgo linear da entrada.

A Fig. 3.8 mostraaformagera de um combinador linear adaptativo.
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FIGURA 3.8— Formagera de um combinador linear adaptativo.

O CLA possui um vetor de sinal de entrada com os eementos %,X1,...,XN,
um conjunto correspondente de pesos Cp,Cy,...,Cn, UMa unidade de soma e um snd de
saiday.

Os eementos do sinal de entrada podem % interpretados de duas maneiras.
entradas smultaneas de N+1 diferentes entradas, ver Fig. 3.9, ou entrada seqliencia de
N+1 amostras de um mesmo sind, ver Fig.3.10. A representacdo do vetor de entrada
para os dois casos sé mostrados em (3.1) e (3.2):

Entradas mitiplas: X =[Xoe Xu 0 Xpd' (3.1

Entrada Unica X, =[Xe X o X o0 (3.2

Onde k € um indice de tempo.

Cok

Xok &

Cik +

X1k ®
Yk

CNk

XNk &

FIGURA 3.9— CLA mdltiplas entradas.
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Xk-1 Xk-2 XkN

HGURA 3.10—- CLA com uma Unica entrada.

A partir de (2.1) e (2.2), obtém-se a relacdo de entrada-saida para as Fig. 3.9
eFig. 3.10.

N

Entradas muiltiplas Ve =& CiXin (3.3)
i=0
¥

Entrada Unica Vi =a CiXei (34)

i=0
Pode- se representar (3.3) e (3.4) utilizando uma notaco vetorid:
Yi =X C, =Cy X, (35)
onde C, =[C,. Cy -+ Cnl'-
A Fig. 3.11 mostra um combinador linear com o sina de resposta desgjado e
o0 snd de ero. O snd de ero,e,, é obtido subtraindo o sna de saida yx do snd

dessjado dk.

Cok dk

X0k

Cik erro

X1k @

CNk

XNk

FIGURA 3.11 — Combinador linear adaptativo com sinal de resposta desejado e sinal de erro.

No processo de adaptacdo o vetor de pesos do combinador linear é gjustado
para produzir uma saida, Yk, 0 mais proximo possivel do snd desgado. Isto é feito
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comparando a saida com a resposta desgjada para se obter um sind de erro e entéo
gustando o vetor de pesos paraminimizar essesind.

O snd de erro com indice k € dado por:

e, =d, - Yy, (3.6)
Substituindo (3.3) em (3.4) tem-se
e, =d - C"X, (3.7)

De uma forma gera, a minimizagcdo do erro quadréico médio é a figura de
méito mas utilizada. Para se obter o ero quadrdico indanténeo deva-se (3.7) ao
quadrado.

e/ =d?+C'X X/C- 2d X/C (3.8)

Para se obter 0 erro quadratico médio cacula-se o vaor esperado de (3.8)
emrelacdo ak

E[e?] =Ed}]+CTE[X, X;]C- 2E[d X, ]C (3.9)

Pode-se representar a expressdo (3.9) definindo uma matriz R de auto-
correlacéo do vetor de amostras do sina de entrada como:

7 2 ~
g Xok XokXue 0 Ko Xnk l:'
2
AX X X oo X X ,
R=E[X, X, ]=ES "™ % s (3.10)
e : o u
€ » U
X Xok XXy 0 X O

Os termos da diagond principd de R s&0 o quadrado dos componentes da
entrada e os termos fora da diagond principa indicam a corredlacdo entre os elementos
da entrada. A matriz de corrdacdo traz informagbes sobre a dependéncia entre os

diversos termos do vetor X, .
Pode- se também definir um vetor P de correlagéo cruzada como:
P:E[dkxk]:E[deOk dXy deNk]T (311)
Este vetor quantifica a dependéncia entre o sna desgjado e cada demento

do vetor de sinais de entrada.
Pode-se expressar (3.9) em termos de (3.10) e (3.11):

EQM =e =E[e?]=dd2]+CTRC - 2P'C (3.12)
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A partir da expressdo (3.12) verifica-se que o erro médio quadrético (EQM)
€ uma funcéo convexa dos componentes do vetor de pesos C, 0 que garante a existéncia
de um minimo globd.

Por exemplo, a Fig. 3.12 mostra o gréfico da equacdo do erro médio
quadrético (3.12) para apenas dois coeficientes. O eixo vertical representa 0 erro médio
quadrético e os eixos horizontals representam os valores dos dois pesos.

. \ il
1\ 1
ARAR RINFNE
I,I"‘ ;I}'.I R :r|l I.'rl' | “'r:.?{
AR L LY '-.l LET |
"‘:{'..L'.Iﬂ*t ,.'LJ“"J
{\' '. i _' ." _&
/f Jlf ."‘;r’

FIGURA 3.12 - Superficie de erro.
Fonte: Widrow [WID 85].

Veificase portanto que a superficie de desempenho dada pela egquacéo
(3.12) possui um formato parabolGide e portanto gpresenta um Unico minimo. Sendo o
EQM o critério de desempenho desgjado, o objetivo entdo é determinar o vetor de
codficientes 6timos C'.

Uma maneira de se determinar o minimo da superficie de ero quadréico é
através do método do gradiente [WID 85].

O gradiente da superficie de ero médio quadrdtico, N(x), pode ser
encontrado diferenciando-se (3.12) em relagdo a cada peso:

, T
& e _éfe Te fe U
Nle)="= = AL y
& 80 16 7 Tod (313)
= 2RC- 2P

Para se obter 0 erro médio quadrético minimo, o vetor de pesos C devera ter

seu vaor 6timo, C*, isso acontece quando o gradiente for igual a zero:

N(e)=0=2RC*-2P (3.14)
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Note-se que como a superficie de desempenho (EQM) é paraboléide com a
concavidade voltada para cima (Fig. 3.12) ndo ha necessdade de avaiar-se a derivada
segunda (que indica s 0 ponto de gradiente nulo € maximo ou minimo), pois
necessariamente o ponto encontrado por (3.14) sera de minimo.

De (3.14) obtém-se 0 vetor de pesos 6timo C*

C*=R'P (3.15)

Portanto, o filtro adeptativo deve utilizar um dgoritmo que, aravés de
sucessivas iteragdes modifique seus coeficientes de modo que estes se gproximem O
mé&imo possivel do resultado apresentado na equacéo (3.15). Como resultado, o erro
médio quadrédico sera minimo, acaretando que Yk Serd uma edimativa bagtante
aproximada de di.

Uma maneira bastante intuitiva de se condruir este dgoritmo € inicidizar os
coeficientes com um vaor qualquer e a cada iteracd0 dar pequenos passos em diregéo
contr&ria a0 gradiente da superficie de desempenho. Deste modo a cada iteracdo se tera
uma melhor gproximacdo de C*. O dgoritmo desta forma € mostrado em (3.16).

Cis =C, + (- N(e)) (3.16)

3.24 0 Algoritmo LM S

O dgoritmo LMS € importante pea sua smplicidade e facilidade de
computacéo. Se 0 dstema adaptativo € um combinador linear adaptativo, e o vetor de
entrada X e a resposta desgjada d; estéo disponiveis a cada iteracdo, o dgoritmo LMS é
geramente a mehor escolha para muitas aplicacbes de processamento adaptativo de
snais[WID 85].

Muitos agoritmos adaptativos estimam o gradiente de x = E[e/] pegando

diferengas entre pequenos termos de e/ . Ja o dgoritmo LMS utiliza o préprio e/ como

umaestimativado MSE.
Entdo a cada iteracd0 do processo adaptativo, temos uma estimativa do

gradiente daforma:
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et éfe
€g~. U ég- U
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Nk (e)=¢ :2[]:2€ké D ou=-2e, X, (3.17)
éfle, U ele g
I Y
eﬂCN g g-[CN u

Substituindo (3.17) em (3.16) pode se definir o agoritmo como:

C..i =C, + e, X, (3.18)

Onde m é a congtante de ganho que regula a velocidade e a estabilidade da
adaptacéo.

O dgoritmo LMS pode ser implementado sem operagtes de média, divisdo,
raiz, ou diferenciac@o e € degante em sua smplicidade e eficiéncia[WID 85].

3.25AlgoritmoNLMS

O dgoritmo NLMS ou LMS normaizado é uma vaiacdo do LMS. Ele
golica em sua formula uma normdizacdo do ero. Essa normdizacdo provoca a
utilizacdo de passos de convergéncia variavels, de acordo com a poténcia do snd de

entrada X, . O passo de convergéncia m sera inversamente proporcional a poténcia do

snd deentrada X, . A formulado NLMS € mostrada em (3.19).

u

C.,,=C, +—e
k+1 k Xlxk_i_d

X (3.29)

Onde d é uma condante pequena e postiva que evita divisdes por zero

quando o produto X, X, énulo.

3.2.6 Algoritmo SLMS

O dgoritmo SLMS € uma outra versdo do LMS. SO que ao invés de utilizar
o ero na sua formula ee utiliza gpenas 0 snd deste. A formula do SLMS é mogtrada
em (3.20).

C,., =C, +u*snal(e)* X, (3.20)

Ele possui a vantagem de poder ser implementado com menos operagdes de
multiplicagéo do que 0 LMS.
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3.2.7 Desempenho do Filtro Adaptativo

Algumas caracteristicas do processo de adaptacdo sdo de grande utilidade
para a andise e o0 entendimento do comportamento dos filtros adaptativos. A mais
importante delas € a curva de agprendizado que caracteriza o desempenho de um filtro
adaptativo e é amplamente utilizada em estudos tedricos e experimentais [MAN 2000].

A curva de aprendizado rdlaciona o erro médio quadrédico (EQM) em
funcdo do tempo. Quando o filtro adaptativo inicia sua operagéo, os seus coeficientes
podem possuir vaores bem diferentes de C*(vetor de coeficientes ¢timo), causando um
EQM grande. Durante a execugéo do algoritmo, os coeficientes vao se gproximando de
C*, causando por consequéncia uma diminuicdo do EQM, edta fase é chamada de
adaptacdo. Apos esta fase o filtro entra no modo de regime permanente.

A Fig. 3.13 mostra os modos de operacdo de um filtro adaptativo.

0 [ A o
254 % - -
204 --3-1----- .
154 ---- fmmmmmm =

T R

erro médio quadratico (0B

HEdr

od--d--4--F--F k-

—

1]

— Transiente Regime Permanente
FIGURA 3.13— Modos de operacéo de um filtro adaptativo.
A duracdo do modo de transicéo caracteriza a velocidade de adaptacdo do

filtro adaptativo e 0 regime permanente caracteriza a qudidade da adaptacéo. Quanto
menor for o erro em regime permanente melhor terd sdo o cancelamento do ruido.
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4 Um Prototipo de Ferramenta para Analise e Projeto
de Filtros Adaptativos

Este capitulo apresenta a descricdo de um protétipo de ferramenta para
auxilio a dividade do pesquisador/projetita na andise e no projeto de filtros
adaptativos aplicados a shnais biomédicos. Sendo o objetivo deste trabdho a
implementacdo prética de um protétipo, ndo se pretende fazer agqui uma especificacdo
forma do processo de desenvolvimento do software e dsm uma descricdo sucinta
consderando as decisdes tomadas neste processo e a apresentagcéo da ferramenta
implementada.

O protétipo foi desenvolvido em um ambiente de programecdo visud,
Delphi 5.0, em ambiente Windows.

Nas se¢fes seguintes, serdo apresentadas as funcionalidades do prototipo.

4.1 Estruturas de Dados

Os dados bésicos utilizados neste trabaho so edtruturas provenientes do
regitro de snas adquiridos previamente. No protétipo desenvolvido, é possivel
trabahar com dois tipos de arquives de snd: arquives de ECG no formato do MIT-BIH
Arrhythmia Database [MIT 80] - versdo digitd PEB/COPPE e arquivos de EEG
captados por um agparelho de eetroencefaografia da marca NIHON-KODEN modelo
EEG 4418K. Estes arquivos de dados sd0 processados numericamente pelos agoritmos
e representados externamente na correspondente forma gréfica, permitindo a adequada
interacdo visua entre o operador e a aplicacéo.

4.2 Interface com o Usuério

A inteface com o usu&io foi dividida em quaro partes principas menu
principal, &rea de visualizacdo, barra de status e operacdes sobre gréficos.
A patir do menu principa é possivel acessar as janelas de inser¢do de

ruidos, filtragem, opgBes, editar e abertura de arquivos.



27

A &ea de visudizacdo é onde sfo exibidos os varios snas e gréficos. Eles
s20 exibidos em um formato de fichario permitindo a0 usu&rio um rpido acesso a cada
um dees. Nessa area de visudizacdo € possivel sdlecionar, com o auxilio do mouse, e
ampliar (zoom) pequenas &eas do gréfico, permitindo a0 projetista visudizar peguenos
deta hes do gréfico.

A barra de gatus exibe informagtes sobre a posi¢do atud, tamanho e nome
do arquivo de sina que esta sendo traba hado.

Na &rea de operacies sobre gréficos o usuario tem acesso as opgdes de filtro
passa-baixas, conversdo para dB, identificacdo de parametros e sobreposicdo de
gréficos.

A Fig. 41 mostra a tela principad do protétipo com um arquivo de ECG
aberto, ainda sem qualquer modificacéo.

Menu Principd
'

4l Sistema de Auxilio a Analise e Proieto de Filtros Adaptativos Opera;ﬁes
Arquiva  Editar  Buido  Filtrar  Ajuda Sobre
z@|=-] _~ |2
Gréficos
b
|deftifica
Sl e
Ares
: : : : de
0 1 2 3 4 Visudizacéo

—

@ |Tamanh0: 119 = |C:\M eus documentosi0120.21g / i
Iy

N
Barra de status

FIGURA 4.1- Telado protétipo.

4.3 Menu Editar

E possivel acessar trés comandos através do menu Editar:
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a) Exduir antes da posicdo aud : Esse comando ird excluir todos os
pontos que estiverem antes da posicao atud do sinal.

b) Excluir apds a poscdo atud: Esse comando ird excluir todos os pontos
que estiverem ap0ds a posicao atud do sindl.

c) Copiar figura Esse comando ird copiar 0 sind ou o gréfico que edtiver
ativo no momento para a aea de transferéncia do Windows, permitindo

gue 0 usuario o utilize em outros programeas.

4.4 Inser¢ao de Ruidos

O protétipo permite a inser¢do de ruidos de duas maneiras. ruido do tipo

senoidal e ruido armazenado em arquivo. A Fig. 4.2 modtra a janda definida para a

especificacdo de insercéo de ruidos.

AF Ruido = 10] x]
~Ruido ~Referéncia

= Senoidal Amplficacio 12—

= Arquivio E U | Detazagem(Fi rad) U.25

Frequéncia (Hz] [en Fiuido Branco iD

Amplificacin I?E

Aplicar | Cancelar |

FIGURA 4.2 - Insercdo de ruidos

No caso de ruidos do tipo senoidd € possivel configurar a fregliéncia e a
amplificacdo do snd, e no caso de sinais de ruidos armazenados em arquivos € possivel

configurar aamplificacéo destes. O ruido senoidd é gerado a partir de (4.1):

f

X) 4.2
famos

y(x) =amp* sen(2p

onde amp, € a amplificagdo do snd, f € a freqiéncia da sendide e famos é

ataxa de amostragem do sindl.
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Nessa mesma tela, é feita a configuragiio do sind de referéncia do ruido. E
possivel configurar a amplificagdo do sind de referéncia e, no caso da interferéncia ser
do tipo senoiddl, a defasagem do snd de referéncia em relaco ao ruido. E possivel
também adicionar a0 sind de referéncia um ruido branco gaussano, que € um snd

aeatdrio com componentes em todas as frequéncias.

4.5 Filtragem

A Fig. 43 mosra a jandla de configuracdo dos filtros. Nessa janela é
possivel selecionar 0 nlmero de coeficientes que o filtro possuird, o dgoritmo que sera
utilizado e o paso de convergéncia. A ferramenta desenvolvida permite a filtragem de
snais com os 3 agoritmos estudados. LMS, NLMS e SLMS.

AF Filtro =]

Paszo de Convergéncia Mimero de Cosficientes

V¥ LMS ||1nn1 |2
[ MLMS  [oor
sMs  foor

Cancel |

FIGURA 4.3 - Filtragem de sinais.

4.6 Graficos

Apbs um snd ser filtrado, 0 programa gera automaticamente o gréfico do
ero quadraico e os gréficos dos coeficientes em funcéo do tempo. A Fig 4.4 mostra
umatela gerada gpos afiltragem.
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sinsl | S4B {THST s |

R Erro |EU |E1 | Pasza-Baidaz
dB
1 1 1 1 S ———
—————————— e B e dsntifica
R TR e b = e sobrepor

----------------------------------------------------------------

----------------------------------------------------------------

...............................

_______________________________________________________________

1
____________________ D o o O e T T T S P P S
1
e e e e
40 G0 ga 100
=

FIGURA 4.4 — Gréficos gerados nafiltragem.

Durante o desenvolvimento dessa ferramenta verificorse que a curva de
gprendizado (gréfico de erro quadrético) € muito ruidosa, esse ruido é causado pelo sina
gue esta sendo trabalhado (sina puro). Por isso optou-se por subtrair esse snd do sina

de erro. No gréfico de erro daFig. 4.4 o sind jafoi subtraido dele.

4.6.1 Filtro Passa-Baixas

O ero quadréatico € um sind bastante ruidoso. Para mehorar a qualidade do
snd visudizado, a opcéo “Passa-Baixas’ do protdtipo permite a aplicacdo de um filtro
passa-baixas no gréfico que ediver aivo. O filtro implementado foi do tipo média
movel.

O filtro passa-baixas do tipo média move funciona da seguinte manera
seja Xo, X, ..., Xn O conjunto de pontos do gréfico e t o tamanho do filtro passa-baixas,

assim, cada novo ponto sera dado pela expresséo (4.2).
kat-l
a X
X, = —‘=kt (4.2)
A Fig 4.5 mostra o efeito da aplicagdo do filtro passa-baixas sobre o gréfico

mostrado naFig. 4.4.
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FIGURA 4.6 — Erroem dB.
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Note que, apdés a conversdo para dB, é possivd visudizar pequenas
variaghes de amplitude no gréfico.

4.6.3 | dentificacdo de Par ametros

Alguns pardmetros, como por exemplo eTo em regime permanente e tempo
de trangcdo da curva de erro (curva de aprendizado), sGo de grande importancia para o
projetista. A opcdo “identifica’ do protdtipo serve paraidentificar parametros.

A identificacéo € feita através de uma equacdo anditica Essa curva tedrica
€ formada por duas retas, uma representando 0 regime de transcdo e a outra

representando o0 kegime permanente. A curva tedrica do gréfico da Fig. 4.6 é mostrada
naFg. 4.7 emazul.

________________

________________

e R e

----------------------------------------------------------------

FIGURA 4.7 — Curvateoricado erro.

A reta do regime permanente quantifica o erro médio quadréico em regime
permanente. Ela possui a seguinte representacao:

y(x) = regper (4.4)

onde regper € 0 erro médio em regime permanente.

Ela é determinada através da média aritmética dos pontos finais da curva de
erro. O nimero de pontos que seréo utilizados no cdculo da média pode ser configurado
no menu opcoes (vide secéo 4.7).

A reta do regime de transicdo € determinada através de uma regressao linear
utilizando o méodo dos minimos quadrados [RUG 88]. Os pontos utilizados na

regresséo sfo determinados da seguinte maneira. O agoritmo utiliza todos os pontos do
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inicio do gréfico de erro aé que o ponto lido sga igua ou menor ao erro em regime
permanente. Sobre esse conjunto de pontos é feita a regresséo linear e chega-se a uma

retanaforma

y(X)=ax+b (4.5)
onde a € o coeficiente angular da reta.
A partir das retas (4.4) e (4.5) é possivel determinar o tempo de transicdo da
curva de erro da seguinte forma

« = Jegper - b
a

(4.6)

4.6.4 Sobrepor Graficos

Essa funcdo permite visudizar o comportamento de mais de um adgoritmo
em um mesmo gréfico. A Fig 4.8 modra a janela para sdecdo de sobreposicdo de
gréficos, cujo efeito pode ser observado naFig. 4.9.

5 Sobrepor Graficos Ei=]
Sinal Filtrado Erro Quadratico Fezoz  Curva Tedrica
LS = = = v
NLMS ~ ~ ~ v
SLMS ~ ~ ~ 4

k. | Cancelar |

FIGURA 4.8 — Tela de sobreposicéo de gréaficos.
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FIGURA 4.9 — Detal he da sobreposi¢do de graficos.

4.7 Configuragbes

A tela de configuragbes do protétipo € mostrada na Fig. 4.10. Nessa tela é
possivel configurar as cores que serdo Uutilizadas nos graficos de cada dgoritmo, o

tamanho do filtro passabaixas e o nimero de pontos que serdo utilizados na

identificacdo do regime permanente.
s Opgioes =]
~5Sinal de Erro ~Filtro Pazza-Baikaz
¥ Retirar Sinal de Entrads Tamatho |5|:|
~ldentificacdo de Pardmetros————— —Core
& Posicio |40 Lvs |
" Porcentagem I5 LRSS I -
_sues |

Ok |

FIGURA 4.10— Tela de configurages.
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O nimero de pontos que serd utilizado na identificacdo de parametros pode
ser determinado através de uma posicdo inicid determinada do sinad ou aravés de uma
porcentagem do nimero de pontos do sindl.

A opcéo “Retirar Sind de Entradd’ quando ativada ird subtrair o snd de

entrada (sna sem ruido) do sind de erro.
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5 Resultadosutilizando a Ferramentade Andlisee
Projeto de Filtros Adaptativos desenvolvida

Neste capitulo, serdo apresentados alguns resultados obtidos utilizando-se o
protétipo implementado. Inicialmente, sero gpresentados os resultados com sind de
ECG, logo gpds, com sind de EEG e, por fim, os resultados com smulacbes do ECG
fetd.

5.1 Eletrocar diograma

Nos testes com ECG foi utilizado um arquivo com duracdo de 120 segundos
e 240 Hz de taxa de amostragem. A Fig. 5.1 mostraum trecho deste sindl.

230
200 -
150 4
100 4

a0 -

-50-
-100 4

FIGURA 5.1- Sina deECG

511 Testel-ECG comruidode60Hz

No primeiro teste, foi smulada a interferéncia da rede détrica. Isso foi feito
gplicando-se um ruido senoidal de 60 Hz a0 sind da Fig. 5.1. A defasagem entre o snd
de interferéncia e o sna de referéncia é de 0,25p radianos, smulando uma diferenca no
tempo de propagacéo da fonte até a captacdo dos sinais. A relagdo sind-ruido (SNR) é
igud a 4,64 dB. Por rdacdo sind ruido entenda-se a razéo entre a poténcia do sinal com
ruido e a poténciado sind origina (sem ruido).

Inicidmente, o snd foi filtrado com o dgoritmo LMS com um passo de
0,001 e 2 coeficientes. Logo apds, o0s passos do SLMS e do NLMS foram gjustados de

modo a produzir o0 mesmo coeficiente angular do LMS. Isso foi feito para permitir uma
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resultados obtidos para os trés algoritmos.

TABELA 5.1 — Resultados ECG com ruido de 60 Hz.

agoritmos. A Tab.

51 mostra 0s

LMS NLMS SLMS
Coeficiente Angular -0,0081 -0,0081 -0,00818
Tempo 25,6 25,6 24,5
Erro regime per manente -17,19 -17,19 -11,5
Passo 0,001 0,0011 0,025

A partir dos resultados apresentados na Tab. 5.1, verificase que o LMS e 0

NLMS tiveram o mesmo desempenho. Note-se que 0 SLMS gpresentou um erro em

regime permanente quase 6 dB maior que os outros agoritmos, indicando que de teve o

pior cancelamento. Foram feitos testes com V&ios passos de convergéncia (mantendo-se

0 mesmo coeficiente angular) e em todos foram obtidos resultados semel hantes.

A Fig. 5.2 mostra as curvas de erro do LMS e do NLMS que ficaram

bastante parecidas nesse teste. A curva em vermeho € a curva red e a azul € a tedrica

As curvas de erro red e tedrica do SLMS séo apresentadas na Fig. 5.3. Note-se que a

curvarea do SLMS teve um comportamento mais ruidoso que ado LMS e do NLMS.

254 - _.JI ______ : _____ ll.____JI ______ : _____ J. _______ ; _____ :. _____ 1: _____ ; _____ ;_____
T L B, . e T S — — I — — L
e | | | | | | | | | | :
B i R [ A R [ i A Hn e e { I - 7 I
CTiE S— 21 ST — s T —— — b et ot H—
o] | i | i : : |
2 St ==ccd=fh-=- [[FRTETRrEe e L e e e [[FRTETpeEe o S | e B b e e e e e [[TET T CRTETETHT
|:|....._I.._ _: ..... 1......‘ ..... : ..... JI ........... g I B B e : ..... ;..
' | ' | ' i |
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FIGURA 5.2 - Curvade errodo LMSedo NLMS.
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FIGURA 5.3 - Curvaerrodo SLMS.
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FIGURA 54— Sinaisdo teste 1: (a) Sinal de ECG origina; (b) Sinal contaminado; (c) Sina filtrado pelo

LMS.

5.1.2 Teste 2 — Aumento do Ganho do Sinal de Interferéncia

Em um segundo teste, foram repetidos os parametros do teste 1 (secdo

5.1.1), mas com um aumento no ganho do snd de interferéncia. A relacdo sind-ruido é

de 6,83 dB. Os resultados para os trés a goritmos sdo apresentados natabela 5.2.

TABELA 5.2 — Resultados ECG com ganho do sinal de interferéncia maior.

LMS NLMS SLMS
Coeficiente angular -0,00804 -0,00804 -0,00748
Tempo 28,02 26,7 31
Erroregime permanente -17,28 -17,2 -11,78
Passo 0,001 0,0011 0,025

Pelos resultados da Tab. 5.2, verifica-se que o aumento do ganho do sina de

interferéncia, provocou um pequeno aumento no tempo de trandcdo para 0s trés

agoritmos, mas ndo aterou o erro em regime permanente.
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5.1.3 Teste 3— Sinal dereferéncia com ruido branco

Os parametros do teste 1 (se¢do 5.1.1) também foram repetidos no terceiro
teste, mas com o snd de referéncia contaminado por ruido branco gaussano. Os

resultados para os trés agoritmos sdo apresentados na tabela 5.3.

TABELA 5.3 — Resultados ECG com sinal de referéncia contaminado por ruido branco.

LMS NLMS SLMS
Coeficiente angular -0,00691 -0,00725 -0,00393
Tempo 9,59 9,08 19,28
Erro regime permanente 19,88 20,12 19,28
Passo 0,001 0,0011 0,025

Veificase que, no cao do snd de referéncia possuir ruido, os trés
dgoritmos gpresentam um maior ero em regime permanente, aém disso a velocidade
da curva de agprendizado (coeficiente angular) diminui. A seguir, na Fg. 55, s
goresentados o sind original, 0 sinal contaminado e o resultado apos a filtragem.
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FIGURA 55— Sinaisdo teste 3: (a) Sinal de ECG original; (b) Sinal contaminado; (c) Sinal filtrado pelo
LMS.

5.1.4 Teste 4 —Maior NUmero de Coeficientes

Outra variante de teste fol redizada com a aplicagdo dos mesmos
parametros do teste anterior (secéo 5.1.3), porém dterando 0 nimero de coeficientes,
gue foi aumentado para 20. Os resultados para os trés agoritmos sdo apresentados na
tabela5.4.

TABELA 5.4 — Resultados ECG com um maior nimero de coeficientes.

LMS NLMS SLMS

Coeficiente angular -0,0698 -0,0705 -0,0580
Tempo 1,45 1,45 2,14
Erroregime permanente 9,52 9,6 10,11
Passo 0,001 0,0011 0,025
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Veificase que o aumento do nimero de coeficientes mehorou o
desempenho do trés agoritmos, diminuindo o tempo de trandcéo e 0 ero em regime

permanente.

5.1.5 Teste 5 - Mesmo Regime Per manente

Em um Ultimo tete, o snd de ECG fai filtrado pelo dgoritmo LMS com
um passo de 0,01 e 2 coeficientes. Logo apos, 0s passos do SLMS e do NLMS foram
gustados de modo a produzir um erro em regime permanente igud ao do LMS. Isso foi
feito para permitir a comparacéo entre a velocidade dos dgoritmos. A tabela 5.5 mostra

0s resultados para os trés a goritmos.

TABELA 5.5 — Resultados ECG com mesmo regime permanente.

LMS NLMS SLMS

Coeficiente angular -0,0613 -0,0613 -0,0202
Tempo 2,34 2,34 7,20
Erro regime per manente -6,37 -6,37 -6,17
Passo 0,01 0,011 0,12

Pelos resultados da Tab. 5.5, verificase que o LMS e o0 NLMS tiveram o
mesmo desempenho, com um tempo de transicdo em torno de 2 segundos, € 0 SLMS foi
0 mais lento com um tempo de transicdo de 7 segundos. A Fig. 5.6 mostra as curvas de

erro tedricas para os trés algoritmos.

- LMS
- MLMS
- SLMZ

erroldB]

1
T T i T T T T T T T T T T T T T T T T T
0 20 40 60 a0 100

FIGURA 5.6 — Curvas tedricas nafiltragem de ECG com mesmo regime permanente.
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5.2 Eletroencefalograma

Nos tetes com EEG, foi utilizado um arquivo com duracdo de 314
segundos e 128 Hz de taxa de amostragem. O EEG utilizado é de um adulto normd,

com cercade 30 anos. A Fig. 5.7 mostraum trecho deste sindl.

1 1 :
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FIGURA 5.7 — Sindl de EEG.

521 Testel - EEG com ruidode60 Hz

No primeiro teste, foi Smulada a interferéncia da rede détrica. 1sso foi feito
gplicando-se um ruido senoidal de 60 Hz a0 sind da Fig. 5.7. A defasagem entre o0 snd
de interferéncia e o sind de referéncia é de 0,25p rad. A relacdo sind-ruido (SNR) é
igua a8,86 dB.

Inidamente, o gnd fol filtrado com o dgoritmo LMS com um passo de
0,002 e 4 coeficientes. Logo apés, o0s passos do SLMS e do NLMS foram gjustados de
modo a produzir o mesmo coeficiente angular do LMS. Isso foi feito para permitir uma
comparacdo entre 0s regimes permanentes dos agoritmos. Os resultados para os trés
algoritmos sdo mostrados na Tab. 5.6, onde verificase que o agoritmo LMS foi o que
obteve 0 menor erro em regime permanente e por consequéncia o melhor cancelamento,
enquanto o SLMS obteve 0 maior ero em regime permanente e por consequéncia o pior

cancel amento.

TABELA 5.6 - Resultados EEG com ruido de 60 Hz.

LMS NLMS SLMS

Coeficiente angular -0,00321 -0,00312 -0,0031
Tempo 125,5 110,4 102,7
Erro regime per manente -16,12 -11,02 -6,15
Passo 0,002 0,0027 0,05

A sguir, na Fig. 5.8, so apresentados o sina origina, o sind contaminado

e 0 resultado apos afiltragem.
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FIGURA 58— Sinaisdo teste 1: (a) Sinal de EEG original; (b) Sinal contaminado; (c) Sinal filtrado pelo

5.2.2 Teste 2 — Aumento do Ganho do Sinal de Interferéncia
resultados para os trés algoritmos sdo apresentados na Tab. 5.7.

TABELA 5.7 - Resultados EEG com ganho do sinal de interferénciamaior.

um aumento no ganho do snd de interferéncia. A rd

Erro regime permanente
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Pelos resultados da Tab. 5.7, verifica-se que 0 aumento do ganho do sind de
interferéncia, provocou um pequeno aumento no tempo de transgcdo para 0s trés

agoritmos, mas ndo dterou o erro em regime permanente.

5.2.3 Teste 3—Sinal dereferéncia com ruido branco

Nesse teste foram repetidos os parametros do teste 1 (secdo 5.2.1), mas com
0 sind de referéncia contaminado por ruido branco gaussiano. Os resultados para os trés

algoritmos sdo apresentados na Tab. 5.8.

TABELA 5.8 - Resultados EEG com sinal de referénciacom ruido branco.

LMS NLMS SMS

Coeficiente angular -0,00241 -0,0028 -0,0018
Tempo 30,8 26,5 43,5
Erro regime permanente 22,8 23,0 22,9
Passo 0,002 0,0027 0,05

Veificase que no cao do snd de referéncia possuir ruido, os trés
agoritmos gpresentam um maor erro em regime permanente, dém disso a velocidade
da curva de aprendizado (coeficiente angular) diminui. A seguir, na Fg. 59, s

gpresentados o Snd original, 0 Sinal contaminado e o resultado gpos afiltragem.
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FIGURA 59— Sinaisdo teste 3: (a) Sinal de EEG original; (b) Sinal contaminado; (c) Sinal filtrado pelo
tabela5.9.

5.2.4 Teste4 —Maior Numero de Coeficientes
TABELA 5.9 - Resultados EEG com um maior nimero de coeficientes.

Erroregime permanente
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Veificase que o aumento do nimero de coeficientes mehorou o
desempenho do trés agoritmos, diminuindo o tempo de trandcéo e 0 ero em regime

permanente.

5.2.5 Teste 5 - Mesmo Regime Per manente

Nesse Ultimo teste, 0 snd de EEG foi filtrado com o dgoritmo LMS com
um passo de 0,01 e 4 coeficientes. Logo apds 0s passos do SLMS e do NLMS foram
gustados de modo a produzir um erro em regime permanente igud ao do LMS. Isso foi
feito para permitir a comparagd@ entre a velocidade dos dgoritmos. A Tab. 5.10 mostra

0s resultados para os trés a goritmos.

TABELA 5.10 — Resultados EEG com mesmo regime permanente.

LMS NLMS SLMS
Coeficiente angular -0,01593 -0,00733 -0,00287
Tempo 19,02 39,16 112,45
Erro regime permanente -6,69 -6,53 -6,24
Passo 0,01 0,007 0,045

Pelos resultados da Tab. 5.10, verifica-se que o LMS foi 0 mais rgpido com
tempo de transcéo de 19 segundos. O SLMS foi 0 mais lento com tempo de transicéo
de 112 segundos. A Fig 5.10 mostra as curvas de erro tedricas obtidas para os trés

agoritmos.

33

- LMz
- MLMS
- SLMS

errodB

FIGURA 5.10 - Curvas tedricas nafiltragem de EEG com mesmo regime permanente.
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5.3 ECG Fetal

O ECG do feto tem uma amplitude cerca de 10 vezes menor do que o ECG
de um adulto, e sua frequénecia cardiaca é cerca de duas vezes maior. Como néo se tinha
um ECG do feto sem interferéncia disponivel, foi utilizado um ECG de um adulto e a
ese ECG foi dada uma amplificagdo de 0,1 para diminuir sua amplitude. Para gustar
sua freqiéncia, foram tomados apenas os pontos impares do ECG adulto. Dessa
maneira, 0 ECG dmulado do feto, conforme mostrado na Fig 5.11(a), ficou com o

dobro de batimentos cardiacos.

{c)
FIGURA 5.11 - ECG fetal: (8) ECG do feto; (b) ECG com ruido; (c) ECG filtrado

Logo apds, o ECG fetd smulado foi contaminado por um ECG adulto
(ECG da mé&). O ECG smulado do feto com interferéncia do ECG da mé& é mostrado
naFig. 5.11(b).
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Continuando o teste, o ECG foi filtrado pelo dgoritmo NLMS, com 2
coeficientes e passo de convergéncia de 0,001. O resultado dessa filtragem é mostrado
naFig. 5.11(c).

Percebe-se, pda Fig. 5.11(b), que é praticamente impossivel distinguir o
ECG do feto do ECG da mée. JA pelo ECG filtrado da Fig. 5.11(c), é possivel ter uma
melhor visualizacéo do ECG do feto.



50

6 Conclusdes

Ege trabdho goresentou uma revisso interdisciplinar culminando com o
desenvolvimento de uma solucdo computadorizada para o projeto de filtros adaptativos
golicados a dsinais biomédicos, 0 que é mas uma importante gplicacdo da informética,
gque no ca0 edtd sarvindo de gpoio a aplicacdo de outras tecnologias no
desenvolvimento da ciéncia médica

A ferramenta prototipada neste trabaho permite a0 usu&io projetar e
andisar 0 comportamento dos filtros adaptativos com bastante rapidez e agilidade. Os
resultados obtidos nas demonstrages descritas no capitulo 5 comprovam a sua utilidade
e avariada gama de possibilidades oferecidas ao projetista.

A principd vantagem da abordagem utilizada na ferramenta desenvolvida
em relacdo aos méodos de modelagem anditica € a sua maior rapidez e robustez. Além
diso, apresenta as vantagens de ser gratuita e de ter seu codigo fonte aberto, o que
permite a0 projetistalpesquisador redizar ateragbes em seus médulos ou estrutura, de
modo afacilitar ainvestigacéo cientifica

Algumas mehorias que podem s feitas na ferramenta desenvolvida e
algumas propostas de traba hos futuros s2o listadas a seguir:

O protétipo trabalha apenas com arquivos de ECG e de EEG; seria
interessante a possibilidade de trabalhar com outros tipos de sinais,
como por exemplo: dnas de dero-oculograma (EOO) e
eletromiograma (EMG);

Inclusdo de uma guda on-line;

Implementacéo de um ndmero maior de agoritmos adapatativos,
Implementacdo de um nimero maior de facilidades, como por
exemplo recursos de impressso;

Andise da complexidade computaciond dos  agoritmos
implementados,

Veificar o comportamento dos filtros gplicados a snais de ECG que

possuam aguma das anormalidades apresentadas na secéo 2.3.4.
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