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RESUMO

O monitoramento da frequéncia cardiaca utilizando sinais de Fotopletismografia ou
PPG (do inglés, Photopletismography) adquiridos do pulso de individuos tem se popularizado
devido ao surgimento de inumeros dispositivos wearable de baixo custo. No entanto, o
monitoramento durante atividades fisicas tem dificuldades em razdo da influéncia de
artefatos de movimento nos sinais de PPG. O objetivo deste trabalho € introduzir um novo
algoritmo capaz de remover artefatos de movimento e estimar a frequéncia cardiaca de sinais
de PPG de pulso. Os algoritmos do Minimo Quadrado Médio Normalizado ou NLMS (do
inglés, Normalized Least Mean Square) e de Minimos Quadrados Recursivos ou RLS (do
inglés, Recursive Least Squares) sdo propostos para uma estrutura de filtragem adaptativa que
utiliza sinais de aceleracdo como referéncia para remover os artefatos de movimento. O
algoritmo utiliza o Periodograma dos sinais filtrados para extrair suas frequéncias cardiacas,
que serdo utilizadas juntamente com um indice de Qualidade do Sinal de PPG para alimentar
a entrada de um Filtro de Kalman. Heuristicas especificas e o indice de Qualidade colaboram
para que filtro de Kalman forneca uma estimativa da frequéncia cardiaca com alta acuracia e
robustez a incertezas de medicdo. O algoritmo foi validado a partir da frequéncia cardiaca
obtida de sinais de Eletrocardiografia e 0 método proposto com o algoritmo RLS apresentou
os melhores resultados com um erro médio absoluto de 1,54 batimentos por minuto (bpm) e
desvio padrdo de 0,62 bpm, registrados para 12 individuos realizando uma atividade de
corrida em uma esteira com velocidades variadas. Os resultados tornam o desempenho do
algoritmo comparével e até mesmo melhor que varios métodos desenvolvidos recentemente
neste campo. Além disso, o algoritmo apresentou um custo computacional baixo e adequado
ao intervalo de tempo em que a estimativa da frequéncia cardiaca é realizada. Dessa forma,
espera-se que este algoritmo melhore a obtencdo da frequéncia cardiaca em dispositivos

wearable atualmente disponiveis.

Palavras-Chaves: Algoritmo RLS, Artefatos de Movimento, Filtros Adaptativos, Filtro de
Kalman, Frequéncia Cardiaca, Fotopletismografia (PPG), indice de Qualidade do Sinal.



ABSTRACT

Heart rate monitoring using Photoplethysmography (PPG) signals acquired from the
individuals pulse has become popular due to emergence of numerous low cost wearable
devices. However, monitoring during physical activities has obstacles because of the
influence of motion artifacts in PPG signals. The objective of this work is to introduce a new
algorithm capable of removing motion artifacts and estimating heart rate from pulse PPG
signals. Normalized Least Mean Square (NLMS) and Recursive Least Squares (RLS)
algorithms are proposed for an adaptive filtering structure that uses acceleration signals as
reference to remove motion artifacts. The algorithm uses the Periodogram of the filtered
signals to extract their heart rates, which will be used together with a PPG Signal Quality
Index to feed the input of a Kalman Filter. Specific heuristics and the Quality Index
collaborate so that the Kalman filter provides a heart rate estimate with high accuracy and
robustness to measurement uncertainties. The algorithm was validated from the heart rate
obtained from Electrocardiography signals and the proposed method with the RLS algorithm
presented the best results with an absolute mean error of 1.54 beats per minute (bpm) and
standard deviation of 0.62 bpm, recorded for 12 individuals performing a running activity on
a treadmill with varying speeds. The results make the performance of the algorithm
comparable and even better than several recently developed methods in this field. In addition,
the algorithm presented a low computational cost and suitable to the time interval in which the
heart rate estimate is performed. Thus, it is expected that this algorithm will improve the
obtaining of heart rate in currently available wearable devices.

Key-words: Adaptive Filters, Heart Rate, Kalman Filter, Motion Artifacts,
Photoplethysmography (PPG), RLS Algorithm, Signal Quality Index.
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1 INTRODUCAO

Pesquisas realizadas nas ultimas décadas tém mostrado que a populacdo de paises
desenvolvidos esta envelhecendo. Outra constatacdo é que a consciéncia e o cuidado com a
salde pessoal estdo cada vez maiores entre jovens e adultos. No entanto, esse aumento na
demanda em saude tem ocasionado déficits e elevacdo nos custos de atendimento (CHAN et
al., 2012). Essa realidade também se aplica ao Brasil, onde o envelhecimento da populagéo
tem ocorrido de forma acelerada nos ultimos anos. Além disso, a saude brasileira tem um
gasto médio que ja ultrapassa meio trilhdo de reais por ano, nimero que coloca o pais entre as
maiores inflagbes na area médica no mundo (IBGE, 2018). Diante disso, surge uma
necessidade urgente em conceber maneiras mais baratas e inteligentes de fornecer cuidados
em salide as pessoas.

Avancos recentes em tecnologias da informagdo, comunicagdo e instrumentacéo
permitiram o desenvolvimento de novos sistemas para monitoramento de sinais vitais pelos
quais varios parametros fisiolégicos podem ser medidos, como eletrocardiograma (ECG),
frequéncia cardiaca, pressao arterial, saturacao de oxigénio no sangue e temperatura corporal.
Com isso, uma grande variedade de produtos e prot6tipos comerciais tém sido produzida com
0 objetivo de fornecer um feedback em tempo real ao usuério ou a um centro médico e
profissionais de salde (PANTELOPOULOS & BOURBAKIS, 2010).

Dispositivos wearable para monitoramento da salde tém atraido muita atencdo de
areas de pesquisa e da industria durante os Ultimos anos. Wearables sdo sistemas eletrdonicos
adaptados para serem usados como roupas ou acessorios ao corpo das pessoas, normalmente
utilizados para monitorar dados relacionados a saude ou condicdo fisica do usuario (CHAN et
al.,, 2012). Dentre os produtos mais comuns no mercado, temos relégios de pulso
(smartwatches), pulseiras inteligentes (smartbands), oculos de realidade virtual, jaquetas
inteligentes, cintos inteligentes e toucas inteligentes.

Particularmente, smartwatches e smartbands séo os wearables mais encontrados no
mercado. Estes dispositivos realizam diversas fung¢des incluindo o monitoramento em tempo
real da frequéncia cardiaca em batimentos por minuto (bpm) do usuario. O monitoramento €é
realizado, geralmente, a partir de sinais de Fotopletismografia ou PPG (do inglés,
Photopletismography) adquiridos opticamente por meio de oximetros de pulso incorporados

no dispositivo. O oximetro de pulso, por sua vez, ilumina a pele do usuario através de um
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Diodo Emissor de Luz ou LED (do inglés, Light Emitting Diode) e utiliza um fotodetector
para medir as mudancas na intensidade de luz refletida (TAMURA et al., 2014).

As mudancas na intensidade de luz refletida pela pele estdo associadas a pequenas
variacbes na perfusdo sanguinea do tecido e fornecem informacfes sobre o sistema
cardiovascular, em particular, do pulso arterial. Como a quantidade de sangue presente nas
artérias sob a pele varia conforme o ciclo cardiaco, a intensidade de luz também varia com o
ritmo cardiaco e, portanto, pode ser usada para extrair informacdes da frequéncia cardiaca do
individuo (ALLEN, 2007).

O uso de sensores de PPG confere inUmeras vantagens ergonémicas ao monitoramento
da frequéncia cardiaca em relacdo ao uso de eletrodos de Eletrocardiografia (ECG)
(PERIYASAMY, PRAMANIK & GHOSH, 2017). No entanto, em comparacao aos sinais de
ECG, os sinais de PPG sdo menos robustos a artefatos de movimento, que podem interferir
seriamente no monitoramento da frequéncia cardiaca em atividades esportivas intensas ou até
mesmo em caminhadas (KHAN et al., 2016; ZHANG et al, 2015).

Dependendo da modalidade da atividade fisica, os artefatos de movimento podem
apresentar componentes de frequéncia capazes de ocultar completamente as informacoes de
frequéncia cardiaca dos sinais de PPG, tornando bastante desafiadora a tarefa de
monitoramento da frequéncia cardiaca (PERIYASAMY et al., 2017). Por isso, diversas
técnicas de processamento de sinal foram propostas nos dltimos anos com o objetivo de
remover artefatos de movimento em sinais de PPG e realizar a estimativa da frequéncia
cardiaca com maior acuracia.

A decomposicdo do sinal com a Transformada Wavelet (LEE & ZHANG, 2003) e a
Anélise de Componentes Independentes ou ICA (do inglés, Independent Component Analysis)
(KIM & YOO, 2006) tém sido utilizadas para lidar com o efeito de artefatos de movimento no
sinal de PPG. Além disso, os artefatos de movimento podem ser cancelados utilizando filtros
adaptativos que seguem diferentes algoritmos de ajuste de coeficientes (YOUSEFI et al.,
2014; WElI et al., 2008).

Apesar das técnicas de remocéo de artefatos serem eficientes em boa parte dos casos,
incertezas de medicdo como, por exemplo, sinais adquiridos com baixa relag&o sinal-ruido ou
limitagdes das técnicas em certos ambientes com ruidos com elevada variabilidade estatistica,
podem dificultar o monitoramento da frequéncia cardiaca em dispositivos de pulso. Além
disso, perturbacBes na aquisicdo de sinal como o afastamento do sensor em relacéo a pele e
perturbacdes da iluminagdo ambiente podem prejudicar o sinal de PPG de tal forma que

nehuma informacdo pode acabar sendo captada pelo sensor (PERIYASAMY et al., 2017).
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Para contornar estes problemas, métodos mistos foram desenvolvidos recentemente com o
objetivo de fornecer robustez ao processo que realiza a estimativa da frequéncia cardiaca.

Zhang et al. (2015) desenvolveram um método denominado “TROIKA” com
resultados muito expressivos que servem como uma das principais fontes de comparacao para
0s métodos atuais. O método consiste na decomposi¢do do sinal para a remoc¢do de ruido
utilizando Andlise Espectral Singular ou SSA (do inglés, Spectral Singular Analysis), na
reconstrucdo do sinal esparso para estimar um espectro de alta resolucdo e num algoritmo de
rastreamento espectral de pico. Por outro lado, Zhu et al. (2015) desenvolveram o método
“MICROST” que tem resultados comparaveis aos resultados do método “TROIKA”. O
método consiste em uma técnica de aceleracdo de classificacdo, processamento de primeira
janela via Transformada Wavelet e um algoritmo de rastreamento heuristico de pico.

Baca et al. (2015) propuseram um método denominado “CARMA” que utiliza a
Decomposicdo em Valores Singulares ou SVD (do inglés, Singular Value Decomposition)
para estimar o subespaco dos sinais de movimento e remover os artefatos de movimento no
sinal de PPG. Além disso, os mesmos pesquisadores desenvolveram um algoritmo de
rastreamento adaptativo para realizar o rastreamento da frequéncia cardiaca estimada. Por
outro, 0 método desenvolvido por Schack et al. (2015) remove os artefatos de movimento
estimando de forma adaptativa as fungdes de transferéncia de cada um dos sinais de
aceleracdo que produzem os artefatos nos sinais de PPG. Através da combinacdo da saida de
filtros adaptativos em um dnico sinal aprimorado do dominio tempo/frequéncia, Schack et al.
(2015) conseguiram rastrear a frequéncia cardiaca com alta precisao.

Alternativamente, Islam et al. (2017), apresentaram um método que estima a
frequéncia cardiaca utilizando uma técnica para remoc¢do de artefatos de movimento através
da filtragem adaptativa em multiplos estagios em conjunto com a técnica de SSA para obter
uma melhoria no rastreamento espectral de pico. Por fim, Galli, Narduzzi e Giorgi (2018)
desenvolveram recentemente um método que utiliza a Transformada Discreta de Fourier para
estimar a frequéncia cardiaca de sinais que tiveram seus artefatos de movimento removidos
através da decomposicdo do sinal em subespacgos pela Analise de Componentes Principais ou
PCA (do inglés, Principal Component Analysis). Os pesquisadores utilizaram a frequéncia
cardiaca para alimentar a entrada de um filtro de Kalman que foi capaz de realizar a correcédo
e o rastreamento com precisdo da evolugdo da frequéncia cardiaca ao longo do tempo.

Muitos praticantes de exercicios fisicos necessitam de monitoramento em tempo real
da frequéncia cardiaca. Por isso, neste trabalho, a principal aplicacdo do monitoramento da

frequéncia cardiaca € na prescricdo correta de exercicios a fim de otimizar adaptacoes
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advindas do treinamento cardiorrespiratério. O mercado j& tem apresentado diversas
solugbes em equipamentos, no entanto eles ainda carecem de robustez e, em alguns casos,
acuracia em seu desempenho (SHCHERBINA et al., 2017). Além disso, muitas solucdes
académicas Otimas apresentadas para o0 problema sdo demasiadamente custosas
computacionalmente para serem implementadas em um hardware de um dispositivo
wearable, limitado em processamento por conta de seu tamanho e custo (PERIYASAMY et
al., 2017). Dessa forma, a solucdo para o problema também envolve o desenvolvimento de um
método em que a estimativa da frequéncia cardiaca possar ser realizada em um intervalo de
tempo hébil, isto €, o intervalo de tempo em que a frequéncia cardiaca do usuario é observada.
Diante disso, neste trabalho € proposta uma nova metodologia para estimar a
frequéncia cardiaca a partir de sinais de PPG obtidos do pulso de individuos. Pretende-se
obter uma estimativa da frequéncia cardiaca que seja robusta a incertezas e perturbacoes e que

apresente uma alta acuracia.

1.1 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver, implementar e validar um algoritmo de
estimativa da frequéncia cardiaca a partir de sinais de PPG obtidos do pulso de individuos
com um custo computacional adequado ao intervalo de tempo em que a estimativa da

frequéncia cardiaca é realizada.

1.1.1 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos para realizar o objetivo geral deste trabalho sdo:

= Desenvolver, implementar e validar métodos para remocdo de artefatos de movimento
em sinais de PPG de pulso provenientes de uma base de dados publica;

= Desenvolver, implementar e validar métodos de alta acuracia e robustos a incertezas de
medicdo e perturbacOes externas para a estimativa da frequéncia cardiaca de sinais de
PPG de pulso obtidos de uma base de dados publica;

= Desenvolver métodos para a estimativa da frequéncia cardiaca de sinais de PPG de
pulso com um custo computacional reduzido e adequado ao intervalo de tempo em que

a estimativa da frequéncia cardiaca é realizada .
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1.2 ORGANIZACAO DO TRABALHO

O Capitulo 2 apresenta os fundamentos tedricos dos principais conceitos abordados
neste trabalho. Inicialmente, tratamos da fisiologia do sistema cardiovascular e da origem da
medida da frequéncia cardiaca e sua relagdo com o pulso arterial. A seguir, caracterizamos 0
sinal de Fotopletismografia desde sua origem, aquisi¢do, ruidos e artefatos envolvidos e
caracteristicas no dominio tempo e no dominio da frequéncia Na sequéncia, tratamos da teoria
de processamento digital de sinais que é base para este trabalho: processos aleatérios,
estimacdo espectral, filtros adaptativos baseados no método do gradiente estocastico, filtros
adaptativos baseados nos minimos quadrados e filtro de Kalman. Por fim, finalizamos a
fundamentacdo tedrica com uma revisdo dos principais métodos de remocédo de artefatos de
movimento e estimativa da frequéncia cardiaca, contextualizando com o Estado da Arte da
pesquisa em estimativa da frequéncia cardiaca a partir de sinais de PPG de pulso.

O Capitulo 3 apresenta os materiais usados para desenvolver este trabalho e 0os novos
métodos desenvolvidos para estimar a frequéncia cardiaca a partir de sinais de PPG.
Descrevemos detalhadamente o funcionamento de cada um dos estdgios do algoritmo
proposto e as hipdteses e implicacBes de cada técnica utilizada.

O Capitulo 4 apresenta os resultados obtidos para os métodos de remocao de artefatos
de movimento e estimativa da frequéncia cardiaca propostos no trabalho, comparando e
discutindo os resultados obtidos com os resultados dos métodos existentes.

O Capitulo 5 traz as conclusdes e consideracfes finais do trabalho desenvolvido,
discutindo as principais contribui¢6es do trabalho em relagcdo aos métodos existentes.

O Capitulo 6 propde sugestdes para trabalhos futuros que venham a dar sequéncia ao

trabalho realizado neste estudo.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo é dedicado a revisdo dos principais conceitos tedricos utilizados neste
trabalho. Parte-se do estudo de sinais de Fotopletismografia, processos aleatérios, estimacgéo
espectral e teoria da filtragem adaptativa. E por fim, revisaremos a evolucdo do estado da arte
no processo de estimar a frequéncia cardiaca a partir de sinais de PPG.

2.1  SINAIS DE FOTOPLETISMOGRAFIA

2.1.1 A Natureza de Sinais Biomédicos

Organismos vivos sdo compostos de muitos sistemas interconectados entre si. Cada
sistema € composto de varios subsistemas que realizam muitos processos fisiologicos. Por
exemplo, o sistema cardiovascular humano desempenha a tarefa de bombeamento ritmico do
sangue a todo o corpo para facilitar a entrega de nutrientes, bem como bombear sangue
através do sistema pulmonar para oxigenacéo do préprio sangue (RANGAYYAN, 2015).

Os processos fisioldgicos sdo fendmenos complexos e a maioria deles é acompanhada
ou se manifesta como sinais biomédicos, que sdo quaisquer sinais medidos a partir de
organismos vivos. Tais sinais podem ser de varios tipos, incluindo sinais bioguimicos na
forma de hormdnios e neurotransmissores, sinais elétricos na forma de potencial elétrico ou
corrente elétrica e sinais fisicos na forma de pressdo ou temperatura (RANGAYYAN, 2015).
Além disso, sinais biomédicos refletem a natureza e propriedades de seus sistemas biol6gicos
subjacentes associados, e, portanto, sua decodificacdo € muito Util para explicar e identificar
varias condicdes patoldgicas (SORNMO & LAGUNA, 2005).

Sinais biomédicos transmitem informacgfes que podem estar ocultas na estrutura do
sinal e ndo ser imediatamente percebidas, precisando ser extraidas de alguma forma antes que
interpretacdes significativas sejam realizadas. No entanto, a complexidade de um sinal
biomeédico é muitas vezes consideravel para se extrair informac6es diretamente e, portanto, o
processamento de sinais biomédicos tornou-se uma ferramenta indispensavel para a extracao
de dados clinicamente significativos (SORNMO & LAGUNA, 2005).
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Segundo Proakis e Manolakis (2013), um sinal é definido como qualquer quantidade
fisica observavel que varia com o tempo, espago ou outras variaveis independentes. Uma
Unica medida x de um sinal biomédico pode ser representada como um escalar e representa o
estado do sistema que originou este sinal em um instante particular ou Unico de tempo t. Se
registrarmos este sinal continuamente de alguma forma, obtemos um sinal em funcéo do
tempo. Tal sinal pode ser expresso em tempo continuo ou forma analégica como x(t).
Quando este sinal ¢ medido em pontos discretos de tempo, ele pode ser expresso na forma de
tempo discreto como x(nT) ou, simplesmente, x(n), onde n é o indice ou nUmero da amostra
de medicdo de uma sequéncia de valores e T representa o intervalo uniforme entre os
instantes de tempo de medicdo. O processo de conversao de um sinal continuo para discreto
chama-se amostragem e o intervalo no qual as amostras sdo tomadas € denominado de
periodo de amostragem Ty, que esta relacionado com a frequéncia de amostragem pela relacao
F, = 1/ T, (RANGAYYAN, 2015).

Esta sessdo tem o objetivo de desenvolver a teoria por trds dos sinais de
Fotopletismografia, que sdo o escopo deste trabalho. No entanto, a base do entendimento
deste sinal de encontra na fisiologia do sistema cardiovascular e de certa forma no sinal
biomédico mais observado neste sistema, o sinal de eletrocardiografia. Por isso, faremos a
seguir uma breve revisdo de conceitos em relacdo a estes assuntos para posteriormente

detalharmos a teoria do sinal de Fotopletismografia.

2.1.2 Fisiologia do Sistema Cardiovascular

Segundo Hall (2015), o coragdo é um mdusculo cuja funcdo principal € bombear o
sangue rico em oxigénio por todo o corpo. Sua anatomia € dividida em um lado esquerdo e
um lado direito, onde cada lado consiste de duas camaras, 0 atrio onde 0 sangue entra e 0
ventriculo onde o sangue ¢ forcado a sair para a circulacdo, conforme a Figura 1. A direcdo do
fluxo sanguineo é controlada por quatro valvulas diferentes, localizadas entre os atrios e 0s
ventriculos (valvulas tricuspide e mitral e) e entre os ventriculos e as artérias (valvulas
pulmonares e aorticas).

A parede do coragdo é chamada de miocérdio e € composta principalmente de células
musculares que produzem forca mecénica durante a contracdo do mesmo. O miocardio
também contém células musculares especializadas que sdo conectadas em uma rede chamada

de sistema de conducdo. Um ciclo cardiaco é criado quando tal impulso se propaga através do
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sistema de conducdo. O impulso elétrico é o evento que desencadeia a forca mecénica e,
portanto, o evento elétrico precede a contragdo do coracdo (SORNMO & LAGUNA, 2005).

A sequéncia de eventos mecanicos que define um ciclo cardiaco pode ser assumida
como comecando no atrio direito, onde o sangue é coletado de todas as veias do corpo, exceto
as dos pulmdes. Quando o atrio direito é acionado para contrair, ele for¢ca o sangue para o
ventriculo direito. Quando o ventriculo direito esté cheio, ele contrai e forga o0 sangue para 0s
pulmdes, onde o0 excesso de gas carbbnico € substituido por oxigénio. As veias pulmonares
devolvem o sangue oxigenado ao atrio esquerdo, que por sua vez se esvazia no ventriculo
esquerdo. Na sua capacidade de bomba de alta pressdo, o ventriculo esquerdo forca o sangue
para todos os 6rgdos e tecidos do corpo (exceto os pulmdes) através das artérias que evoluem

para os capilares e, finalmente, para o sistema de retorno venoso do coracdo (HALL, 2015).

Figura 1. Estrutura do coragéo e curso do fluxo sanguineo através das cAmaras e valvulas do coragéo.

CABECA E MEMBROS SUPERIORES
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Ventriculo Direito —— Adrtica
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Cada ciclo cardiaco é composto por duas fases: ativacdo e recuperagdo. Elas sdo
referidas em termos elétricos como despolarizacdo e repolarizagdo e em termos mecanicos
como sistole (contracdo) e diastole (relaxamento). A despolarizacdo se manifesta por uma

rdpida mudanca no potencial de membrana da célula e constitui a fase inicial do potencial de
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acdo cardiaco. A rapida mudanca na voltagem faz com que as células vizinhas despolarizem,
resultando em um impulso elétrico que se espalha de célula para célula por todo o miocardio.
A despolarizacdo é imediatamente seguida pela repolarizacdo, durante a qual o potencial de
membrana das células gradualmente retorna ao seu estado de repouso (SORNMO &
LAGUNA, 2005).

2.1.3 Atividade Elétrica do Coracéo e a Eletrocardiografia

A inicializacdo de um ciclo cardiaco ocorre em uma massa de células marca-passo
com a capacidade de disparar espontaneamente um impulso elétrico. Essas células sdo
denominadas de nodo sinoatrial (SA) e estdo situadas na parte superior do atrio direito,
conforme Figura 2 (SORNMO & LAGUNA, 2005).

Figura 2. Sistema de conducdo elétrica do coracdo com morfologia e temporizacdo dos potenciais de a¢do
relacionados ao ciclo cardiaco de ECG.
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Fonte: Adaptado de S6rnmo e Laguna (2005).

O impulso elétrico se propaga através do sistema de conducdo de modo que a
contracdo e o relaxamento atrial e ventricular possam ocorrer no momento correto. Apds a
ativacdo elétrica dos atrios, o impulso € coletado e atrasado no nodo atrioventricular (AV)
antes de entrar nos ventriculos, permitindo que a contracdo atrial aumente ainda mais o

volume sanguineo nos ventriculos. O impulso entra na parede entre os dois ventriculos do
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feixe de His. A via é entdo dividida em feixes de rapida conducdo com ramificacdes para 0s
dois ventriculos e depois para uma extensa rede de fibras de conducdo especializadas
denominadas fibras de Purkinje (SORNMO & LAGUNA, 2005).

O nodo SA é o marca-passo natural do coracdo, que determina a taxa de batimentos
cardiacos. Como as células do nodo SA tém a taxa de marca-passo mais rapida, todas as
outras células seguem em sincronia. A taxa do nodo SA &, no entanto, ndo apenas
determinada por sua taxa de descarga inerente, mas também por informacg6es externas que sao
mediadas pelo sistema nervoso autbnomo, de modo que um aumento na atividade nervosa
parassimpética diminui a frequéncia cardiaca, enquanto um aumento da atividade nervosa
simpatica aumenta a frequéncia cardiaca (HALL, 2015). Um ritmo iniciado pelo né SA
raramente excede uma taxa de 220 batimentos/minuto, e isso sO se aplica a individuos jovens;
a frequéncia cardiaca maxima diminui com a idade (ROBERGS & LANDWEHR, 2002).

O sinal de Eletrocardiografia ECG descreve as diferentes fases elétricas de um ciclo
cardiaco e representa uma soma no tempo e no espaco dos potenciais de acdo gerados por
milhGes de células cardiacas. Assim, ao invés de refletir diretamente as mudancas no
potencial de membrana através das células, o ECG fornece uma medida das correntes elétricas
geradas no fluido extracelular por essas mudancas potenciais. As formas de onda produzidas
durante a despolarizacéo e repolarizacdo desviam-se de um nivel basal que corresponde ao
estado de repouso das células (SORNMO & LAGUNA, 2005). Essas caracteristicas sdo
ilustradas na Figura 2, onde os potenciais de acdo associados a diferentes regides do coragédo
sdo representados. A relacdo de tempo entre os diferentes potenciais de a¢do e 0 ECG medido
na superficie do corpo também é ilustrada nesta figura.

A atividade elétrica do coragdo é medida na superficie do corpo, conectando um
conjunto de eletrodos a pele. O registro do ECG ¢é realizado com uma configuracdo de
derivacdes, que correspondem a diferenca de voltagem entre pares de eletrodos. Estas
derivacOes podem refletir a variagdo de tensdo de um unico eletrodo medido em relacdo a um
eletrodo de referéncia (unipolar) ou refletir a variagdo de tensdo entre dois eletrodos
posicionados em diferentes partes do corpo (bipolar). Os eletrodos normalmente séo de
superficie, que sdo ndo invasivos e utilizam um gel condutor para reduzir a impedancia dos
eletrodos na pele. Porém, os eletrodos também podem ser implantados e ndo estar em contato
com a pele, detectando a atividade eletromagnética por meio de acoplamento capacitivo
(CLIFFORD, AZUAJE & MCSHARRY, 2006).

O sinal de ECG pode ser decomposto em um conjunto de ondas tipicas, conforme a

Figura 3. A despolarizagdo dos atrios é refletida por uma onda P e a despolarizagdo dos
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ventriculos direito e esquerdo é refletida pelo complexo QRS, enquanto a onda T reflete a
repolarizagéo dos ventriculos (CLIFFORD, AZUAJE & MCSHARRY, 2006).

O complexo QRS dura certa de 70-110 ms num coracdo normal e possui uma
morfologia altamente variavel que depende da origem do batimento cardiaco, sendo que sua
primeira deflexdo negativa é denominada onda Q, e o primeiro positivo é a onda R, enquanto
a deflexd@o negativa subsequente a onda R é denotada como onda S. Além disso, o intervalo
medido entre duas ondas R sucessivas (intervalo RR) representa a duracdo de um ciclo
cardiaco ventricular e serve como um indicador da frequéncia ventricular e, portanto, da
frequéncia cardiaca do organismo (SORNMO & LAGUNA, 2005).

Figura 3. Defini¢des de onda do ciclo cardiaco e importantes duragdes de onda e intervalos.
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Fonte: Adaptado de Sérnmo e Laguna (2005).

2.1.4 Frequéncia Cardiaca e Pulso Arterial

A frequéncia cardiaca é medida pela contagem do namero de batimentos cardiacos por
minuto (bpm). Durante cada batida do coragédo, o sangue é impulsionado por todo o corpo,
aumentando a pressdo sanguinea e, portanto, a pulsacdo nas artérias principais. A frequéncia
de pulso ou pulso arterial é a medida do aumento na pressdo arterial palpavel em todo o corpo
que ocorre em cada batimento cardiaco. A pulsacdo é basicamente a sensagdo fisica de um

batimento cardiaco sentido pelo sistema vascular arterial (HALL, 2015).
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Os batimentos cardiacos e pulsagdes sdo fatores-chave para garantir que a pressdo
arterial seja alta o suficiente para sustentar a perfusdo de sangue em todos 0s 6rgéos do corpo
humano. Em condicdes normais, tanto a frequéncia cardiaca quanto a frequéncia de pulso
tendem a serem as mesmas, mas em condi¢Bes que afetam apenas o cora¢do ou apenas 0S
vasos sanguineos, esses valores podem diferir. De maneira geral, cada contra¢do produz um
pulso para a maioria das pessoas e entdo o pulso é uma maneira eficaz de medir a frequéncia
cardiaca (HALL, 2015).

2.1.5 O Principio da Fotopletismografia

As informaces sobre a circulacdo sanguinea da pele podem ser obtidas por diversos
métodos como, por exemplo, observacbes de cor e temperatura da pele, por medidas de
condutividade da pele e por meio da pletismografia. Este Gltimo é um processo que permite a
determinacdo e registro das alteragdes do volume sanguineo em um corpo Vivo
(HERTZMAN, 1938).

Um grande avan¢o ao estudo da circulacdo sanguinea da pele foi obtido a partir da
introducdo da pletismografia fotoelétrica ou Fotopletismografia, método desenvolvido quase
simultaneamente em 1938 por Hertzman nos Estados Unidos e Matthes e Hauss na Alemanha
(KAMAL et al.,, 1989). No entanto, Hertzman (1938) foi o primeiro a usar 0 termo
“Fotopletismografo” e em 1938 publicou seu artigo sobre a Fotopletismografia demonstrando
as alteracGes do volume sanguineo em um membro do corpo humano submetido ao frio e ao
exercicio fisico.

Segundo Allen (2007), o termo Fotopletismografia ou PPG (do inglés,
Photopletismography) é usado em medicina para descrever uma técnica éptica ndo invasiva
capaz de realizar o registro transcutaneo de alteracbes do volume sanguineo nos vasos
sanguineos. O principio basico da PPG é a observagdo empirica de que a luz transmitida (ou
refletida) através do tecido vivo obtém uma modulagdo no tempo da frequéncia dos

batimentos cardiacos.

2.1.6 Forma de onda do sinal de PPG

A forma bésica da tecnologia de medi¢do do sinal de PPG requer apenas alguns

componentes opto eletrdnicos: uma fonte de luz para iluminar o tecido (por exemplo, a pele) e
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um fotodetector para medir as pequenas variacbes na intensidade da luz associadas a
mudancas na perfusdo no volume de captacdo. A Fotopletismografia é mais frequentemente
empregada de forma ndo invasiva e opera usualmente em um comprimento de onda na faixa
do verde, vermelho ou infravermelho-proximo. A caracteristica da forma de onda mais
reconhecida é o pulso periférico que é sincronizado com cada batimento cardiaco (ALLEN,
2007).

A luz viajando através do tecido biologico pode ser absorvida por diferentes
substancias, incluindo pigmentos na pele, 0ssos e sangue arterial e venoso. A maioria das
alterac6es no fluxo sanguineo ocorre principalmente nas artérias e arteriolas. Por exemplo, as
artérias contém mais volume de sangue durante a fase sistélica do que durante a fase
diastdlica. Os sensores de PPG podem opticamente detectar alteracGes no volume do fluxo
sanguineo (isto €, alteracbes na intensidade da luz detectada) no leito microvascular do tecido
através da reflexdo ou transmissdo através do tecido (TAMURA et al., 2014).

A Figura 4 ilustra um exemplo de uma forma de onda de PPG, consistindo de

componentes de corrente continua (DC) e corrente alternada (AC).

Figura 4. Variaco na atenuagéo da luz pelo tecido
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Na Figura 4, a componente DC corresponde ao sinal éptico transmitido ou refletido

detectado do tecido e depende da estrutura do tecido e do volume sanguineo médio do sangue
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arterial e venoso. Esta componente DC varia lentamente devido a respiracéo, atividade do
sistema nervoso e termorregulagdo. Estas caracteristicas também séo dependentes do local do
corpo onde a aquisicdo do sinal é realizada (ALLEN, 2007) A componente pulsatil AC
representa as alterac@es sincronas no volume sanguineo que ocorrem entre as fases sistdlica e
diastodlica do ciclo cardiaco, ou seja, a cada batimento cardiaco. A frequéncia fundamental do
componente AC depende da frequéncia cardiaca e é sobreposta ao componente DC
(TAMURA et al., 2014).

O sinal de PPG possui diversas aplicagdes clinicas no monitoramento de funcdes
fisiol6gicas do organismo. Dentre as quais podemos citar o célculo da saturacdo de oxigénio
no sangue, a estimativa da pressao sanguinea, a estimativa do ritmo respiratorio e a estimativa
da frequéncia cardiaca. A frequéncia cardiaca € um parametro fisiolégico importante para
medir uma ampla gama de configuragdes clinicas, incluindo monitoramento hospitalar e
ambulatorial de pacientes. O componente AC do pulso PPG € sincrono com o coragdo
batendo e, portanto, pode ser uma fonte de informacdo importante da frequéncia cardiaca. O
principal problema é que a confianca no pardmetro pode ser reduzida quando ha artefatos de

movimento significativos ou arritmia cardiaca (ALLEN, 2007).

2.1.7 Caracterizagdo da onda de pulso de PPG

Duas caracteristicas importantes da forma de onda de pulso AC de PPG foram
descritas por Hertzman (1938). A aparéncia do pulso foi definida como duas fases: a fase da
borda ascendente do pulso, relacionada com a sistole e a fase da borda descendente do pulso,
relacionada com reflexos diastélicos e ondulatérios de periferia.

Na Figura 5 temos onda de pulso de PPG (em azul) sobreposto ao sinal de ECG
medido simultaneamente no dominio do tempo. Desta figura, podemos identificar os
principais parametros temporais do sinal de PPG: o PPI (do inglés, Peak-to-Peak Interval),
que ¢ a diferenca de tempo entre sucessivos picos de instancias sistolicas, a Amplitude que € a
altura do pé do pico sistélico ao ponto de pico, 0 Tempo de Crista que é o tempo tomado para
atingir um pico do pé do mesmo pulso, o tempo de decaimento que € o tempo do declinio do
tempo ao pé do proximo pulso e o PTT (do inglés, Pulse Transit Time) que é o tempo de
atraso entre o pico da onda R do ECG e o conjunto do pulso correspondente do PPG
(SELVARAJ, 2009).
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Figura 5. Caracterizacdo do pulso de PPG (em azul) em comparac¢do com o sinal de ECG (em preto).
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2.1.8 Influéncia do Comprimento de Onda da Luz

A interacdo da luz com o tecido bioldgico é bastante complexa e inclui diversos
processos oOpticos. Diversos pesquisadores investigaram 0s processos opticos em relacdo as
medidas do PPG e destacaram os principais fatores que podem afetar a quantidade de luz
recebida pelo fotodetector: o volume de sangue, o movimento das paredes dos vasos
sanguineos e a orientagdo dos globulos vermelhos. O sangue absorve mais luz do que o tecido
circundante. Portanto, uma reducdo na quantidade de sangue é detectada como um aumento
na intensidade da luz detectada pelo fotodetector (ALLEN, 2007).

A composic¢do molecular dos tecidos bioldgicos tem influéncia na absorcéo da luz e a
atenuacdo da radiacdo Optica incidente em um tecido pode ser descrita por uma lei fisica
conhecida como lei de Beer-Lambert (WIEBEN, 1997). Se uma luz monocromatica incidente
de intensidade I, entrar em um meio (tecido), uma parte da luz é transmitida através do meio
enquanto outra parte é absorvida. A intensidade I de luz viajando através do meio decai

exponencialmente com a distancia através da equacao

I = [je=sMed, (1)

onde e(4) é o coeficiente de extingdo ou absorvidade da substancia absorvente em um

comprimento de onda especifico A, ¢ € a concentracdo da substancia absorvente que é
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constante no meio e d é o comprimento do caminho Optico através do meio. A lei de Beer-
Lambert se baseia na propriedade que a soma da luz transmitida e absorvida € igual a luz
incidente (WIEBEN, 1997). No entanto, a equacdo (1) ndo leva em conta processos fisicos
que incluem reflexdo da luz na superficie do meio ou dispersdo de luz no meio, 0 que na

pratica aumenta muito a absorcdo de luz pelo tecido.

A hemoglobina, uma proteina presente nos globulos vermelhos que possibilita o
transporte de oxigénio pelo sistema circulatorio, € o principal absorvedor de luz no sangue
humano em comprimentos de onda usados na oximetria de pulso. Quando saturada de
oxigénio, a hemoglobina é chamada de oxiemoglobina (Hb0,) e a medida que 0 sangue passa
pelos capilares e parte do oxigénio é liberado aos tecidos, a hemoglobina é reduzida
formando-se uma quantidade de desoxiemoglobina (Hb) (HALL, 2015). As caracteristicas
absorventes da hemoglobina mudam com a sua ligacdo quimica e 0 comprimento de onda da
luz incidente. Por isso, a absorvancia da luz na regido do vermelho no espectro é muito maior
para a Hb do que para a Hb0,. No entanto, os coeficientes de extingdo de ambas as espécies
de hemoglobina sdo iguais num ponto isosbéstico em 805 nm (WIEBEN, 1997). Logo,
medicdes realizadas em um comprimento de onda no infravermelho-préximo ndo devem
afetar muito o sinal por mudancas na saturacao de oxigénio no sangue (ALLEN, 2007).

O principal constituinte do tecido € a agua que absorve a luz na faixa de ultravioleta e
infravermelho mais longo. H&, no entanto, uma janela no espectro de absorcdo da agua que
permite que a luz visivel (vermelho) e infravermelho-proximo passe com mais facilidade,
facilitando assim a medicdo do fluxo sanguineo nestes comprimentos de onda (ALLEN,
2007). Os comprimentos de onda de infravermelho ou infravermelho-préximo sdo melhores
para a medi¢do do fluxo sanguineo de tecidos profundos, por exemplo, fluxo sanguineo nos
masculos. Assim, a luz infravermelha tem sido usada em dispositivos de PPG ambulatoriais
por um bom tempo (TAMURA et al., 2014).

A luz verde é adequada para a medicdo do fluxo sanguineo superficial na pele. A luz
com comprimentos de onda entre 500 e 600 nm (a regido verde-amarela do espectro visivel)
exibe a maior profundidade de modulacdo com absorcdo de sangue pulsatil. Isso explica
porque os dispositivos PPG de comprimento de onda verde estdo se tornando cada vez mais
populares devido as grandes variagdes de intensidade na modula¢do observadas durante o
ciclo cardiaco para esses comprimentos de onda. Um LED verde tem uma absor¢do muito
maior tanto para a HbO, quanto para a Hb em comparagdo com a luz na faixa do

infravermelho. Portanto, a alterag&o na luz verde refletida € maior do que na luz refletida no
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comprimento infravermelho quando o sangue pulsa atraves da pele, resultando em uma
melhor relacdo sinal-ruido para a fonte de luz verde (TAMURA et al., 2014).

Maeda, Sekine e Tamura (2011) compararam o sinal do PPG de luz verde com o do
PPG infravermelho em diferentes locais anatémicos. Em experimentos, 11 individuos foram
solicitados a assumir uma posicdo de descanso ou a gerar artefato de movimento espontaneo
saltando e balangando o brago. Como resultado, as taxas de pulso obtidas do PPG de luz verde
mostraram uma correlacao significativamente maior com o intervalo RR do sinal de ECG,

quando comparados aos obtidos com o infravermelho.

2.1.9 Instrumentacdo da Fotopletismografia

Os sensores de PPG modernos frequentemente utilizam tecnologia de semicondutores
de baixo custo com LEDs e dispositivos fotodetectores correspondentes trabalhando nos
comprimentos de onda verde, vermelho e/ou infravermelho-proximo. Os LEDs convertem a
energia elétrica em energia luminosa e tém uma largura de banda Unica estreita (normalmente
50 nm). A intensidade luminosa media do LED deve ser constante e, de preferéncia, ser
suficientemente baixa para minimizar o aquecimento excessivo do tecido local e também
reduzir o risco de radiacdo n&o ionizante. Usualmente, usa-se um driver de corrente constante
para manter a intensidade média de iluminacéo do LED constante (ALLEN, 2007).

Um fotodetector converte a energia da luz em corrente elétrica e deve ser escolhido de
modo que suas caracteristicas espectrais coincidam com as caracteristicas da fonte de luz. O
fotodetector conecta-se a circuitos eletronicos de baixo ruido que incluem um amplificador de
transimpedancia e um circuito de filtragem. No circuito de filtragem, um filtro passa-alta
reduz o tamanho do componente DC dominante e permite que o componente AC seja
impulsionado para um nivel mais elevado de tensdo. Ja o circuito de filtragem passa-baixa é
necessario para remover o ruido de altas frequéncias, como a captacdo elétrica da
interferéncia de frequéncia da rede elétrica (50 Hz ou 60 Hz) (ALLEN, 2007).

Existem duas configuracdes operacionais principais para sensores de PPG: operacao
em modo transmissdo onde a amostra de tecido é colocada entre a fonte e detector, e operacao
de modo de reflexdo onde o LED e o detector sdo colocados lado a lado (ALLEN, 2007). O
modo de transmissao é capaz de obter um sinal de qualidade, mas o local de medi¢édo do deve
ser onde a luz transmitida possa ser prontamente detectada como a ponta do dedo e o I6bulo
da orelha. Porém, estes locais tém perfusdo sanguinea limitada e sdo mais suscetiveis a

extremos ambientais, como baixa temperatura ambiente. Por outro lado, 0 modo de reflex&@o
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elimina os problemas associados aos locais de medigédo e posicionamento do sensor no modo
de transmissdo. No entanto, o PPG pode ser afetado por disturbios de pressdo como a forca de
contato entre o sensor de PPG e o local de medicdo, podendo deformar a geometria arterial
por compressao e alterar a amplitude do sinal de PPG obtido. Além disso, movimentos de
atividades fisicas, podem levar a artefatos de movimento que corrompem o sinal PPG e
limitam a acurécia da medicdo dos parametros. (TAMURA et al., 2014).

A oximetria de pulso e sensores de PPG do tipo reldgio de pulso tém sido
desenvolvidos e comercializados por varias empresas nos Gltimos anos. Esses dispositivos,
embora muito mais faceis de usar, geralmente ndo eram usados em ambientes clinicos no
passado, devido a alguns problemas técnicos. No entanto, novos arranjos de sensores com
maior acuracia de medicdo tém sido desenvolvidos, propondo a medicdo do sinal PPG da
artéria radial e da artéria ulnar do punho, enquanto os métodos anteriores obtinham sinais dos
capilares da pele (ALLEN, 2007).

O sensor de PPG deve ser mantido seguramente preso ao local para minimizar os
artefatos de movimento na conexdo tecido-sonda. Varios estudos mostraram que a pressao
moderada no sensor pode melhorar o sinal do PPG. Além disso, existem outras fontes de
artefato que precisam ser consideradas na tecnologia de medicdo. Por exemplo, artefatos
podem surgir da interferéncia da luz ambiente, mas este problema pode ser resolvido de
diversas maneiras como, por exemplo, anexando o sensor a pele com um manguito de velcro

escuro ou atraveés de filtragem eletrénica (TAMURA et al., 2014).

2.1.10 Caracterizagdo Espectral do Sinal de PPG

A Figura 6(a) ilustra o espectro de frequéncias do componente AC do sinal de
Fotopletismografia para um individuo em repouso no dominio da frequéncia de 0,01 Hz a 6
Hz. Existem componentes de baixa frequéncia, abaixo de 0,5 Hz, e o componente de
frequéncia cardiaca entre 0,5 e 2 Hz, dependendo da frequéncia cardiaca do individuo em
repouso, que tem uma frequéncia cardiaca entre 0,9 e 1,17 Hz nesta condicéo, de modo que 0s
harmonicos estardo acima de 2 Hz e pode ser vistos como tendo as mesmas bandas laterais
que a frequéncia fundamental (KAMAL, 1989).
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Figura 6. Espectro de frequéncia total do sinal de PPG
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Fonte: Adaptado de Kamal (1989).

A Figura 6(b) ilustra os componentes AC de frequéncia do sinal fotopletismografico
entre 0,01 e 2 Hz, e ¢é derivado do mesmo sinal da Figura 6(a), mas devido a gama de
frequéncias reduzida, a Figura 6(b) apresenta uma melhor resolucdo. O conteldo de
informacdo acima de 2 Hz é devido aos harm6nicos e tem valor clinico pouco relevante.
Portanto, a informacédo importante no sinal pode ser extraida observando o sinal até 2 Hz para
um individuo em repouso. Na Figura 6(a), a frequéncia cardiaca é de 1,14 Hz (68 bpm).

O sinal de PPG pode ser dividido em trés partes. A primeira € um componente DC que
esta relacionado com a vascularizacao relativa do tecido e reflete a quantidade acumulada de
sangue ou de fluxo sanguineo sob o detector. A segunda é um componente de frequéncia na
faixa de 0,01 a 0,5 Hz que reflete a atividade do sistema nervoso simpatico. A terceira sdo as
frequéncias de respiracdo, controle da pressdo arterial e regulagdo da temperatura corporal,
que representam as principais atividades dos osciladores de controle simpatico. No intervalo
de frequéncia de 0,5-2 Hz, o pico principal esta relacionado com a frequéncia cardiaca média

quando o sinal se encontra livre de artefatos (KAMAL, 1989).

2.1.11 Ruidos e Artefatos

A qualidade do sinal do PPG depende da localizacdo e das propriedades da pele do
paciente na medicdo. Entre estas propriedades, inclui-se a estrutura individual da pele, a
saturacdo de oxigénio no sangue, o fluxo sanguineo, a temperatura da pele e 0 ambiente de

medicdo. Esses fatores geram varios tipos de artefatos e ruidos aditivos que podem estar
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contidos nos sinais PPG e afetar a extracdo de caracteristicas do sinal e, consequentemente o
diagnéstico global (ELGENDI, 2012). Por isso, descreveremos a seguir os principais ruidos e

artefatos que podem corromper o sinal de PPG, diminuindo sua qualidade.

2.1.11.1 Flutuagéo da Linha de Base

A flutuacdo na linha de base é um artefato de baixa frequéncia no PPG que surge da
respiracdo, eletrodos carregados eletricamente ou movimento do sujeito. Variagdes na
temperatura e bias nos amplificadores de instrumentacdo podem também, as vezes, causar
flutuacdo na linha de base. A forma da perturbacdo da linha de base causada por artefatos de
movimento pode ser assumida como sendo um sinal bifasico que se assemelha a um ciclo de
uma onda senoidal (ELGENDI, 2012).

2.1.11.2 Artefatos de Movimento

Artefatos de movimento sdo artefatos que sdo causados devido a vibracGes ou
movimentos do sujeito. Além disso, podem ser causados por mau contato do sensor
fotodetector com a pele. As causas destes artefatos induzem a deslocamentos na sonda do
sensor, resultando em medidas distorcidas do sinal de PPG captado (ELGENDI, 2012).

Apesar do sinal de PPG conter a informacdo da frequéncia cardiaca, a estimativa
confiavel ndo é direta devido ao fato de que os sinais sdo vulnerdveis a artefatos de
movimento, que interferem fortemente na frequéncia cardiaca. Um aumento no movimento de
um individuo durante a atividade de corrida provoca uma contaminacdo do sinal com artefatos
qgue vem a tornar a leitura do dispositivo imprecisa. Em comparacao, os sinais de ECG sdo
mais robustos a artefatos de movimento e ndo sofrem distorcdo significativa (PERIYASAMY,
PRAMANIK & GHOSH, 2017).

Geralmente, é dificil remover artefatos de movimento, ja que a banda de
frequéncia se sobrepbe a do sinal PPG. Normalmente, a banda de frequéncia causada por
artefatos de movimento é acima de 0,1 Hz. O sinal PPG esta na faixa de 0,5 a 4 Hz e,
portanto, a sobreposicdo torna impraticavel o uso de técnicas classicas de processamento de
sinal, a fim de separa-lo. Por isso, a remocéo de artefatos de movimento tem sido o tema de
diversas pesquisas (PERIYASAMY, PRAMANIK & GHOSH, 2017).



41

2.2  PROCESSOS ALEATORIOS E ESTIMACAO ESPECTRAL

O sinal de PPG possui componentes com caracteristicas de sinais aleatdrios. Portanto,
€ necessario estabelecermos os principais conceitos matematicos dessa classe de sinais. Além
disso, apresentaremos a descricdo dos meétodos de estimacdo do espectro de poténcia,

fundamentais para este trabalho.

2.2.1 Processos Aleatorios

2.2.1.1 Sinais e Processos Aleatoérios

Segundo Proakis e Manolakis (2013), um sinal é chamado de deterministico e é
exatamente previsivel para um intervalo de tempo de interesse, podendo ser descrito por uma
fungdo matematica, uma tabela de dados ou uma regra bem definida. No entanto, ha casos em
que tal descricdo é desconhecida ou muito complexa para ser usada na pratica, como € 0 caso
do sinal de PPG, sinal que transporta informacdo do sistema cardiovascular ao longo do
tempo. Estes sinais sdo chamados de aleatorios, pois sempre existe um elemento de incerteza
associado a eles e, portanto, ndo € possivel determinar com antecedéncia o seu valor exato em

um dado instante de tempo.

N&o podemos especificar precisamente o valor de um sinal aleatério antecipadamente,
mas podemos descrevé-lo em termos de suas propriedades estatisticas como a poténcia média
do sinal ou a probabilidade do sinal exceder certo valor de amplitude. O modelo probabilistico
usado para caracterizar um sinal aleatério € chamado de processo aleatério (ou processo
estocastico). Um processo aleatorio pode ser visto como um mapeamento de resultados de um
experimento aleatorio a um conjunto de formas de onda ou fungdes no tempo. Este conjunto
de funcbes é denominado de ensemble e cada uma destas funcdes € denominada realizacéo do
processo (SHANMUGAN & BREIPOHL, 1988). Um processo aleatorio discreto € aquele
observado num intervalo de tempo definido apenas em certos instantes especificos. Uma
realizacdo particular de um processo aleatdrio discreto é denominada série temporal
(PROAKIS & MANOLAKIS, 2013).
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2.2.1.2 Processos Estacionarios

Um processo aleatorio é chamado de estacionario se os parametros estatisticos do
processo ndo variam com o tempo, ou seja, as probabilidades das amostras ndo dependem do
instante de tempo em que as amostras comecaram a ser adquiridas. Especificamente, um
processo aleatdrio € denominado estacionario no sentido amplo ou WSS (do inglés, Wide
Sense Stationary) se sua média estatistica € constante e independente do tempo e se a sua
funcdo de autocorrelacdo depende apenas do atraso entre as amostras consideradas. Caso
contrario, se as propriedades estatisticas do processo sofrerem variagbes ao longo das
amostras observadas, entdo temos um processo chamado de néo estacionario (SHANMUGAN
& BREIPOHL, 1988; HAYKIN, 2008b).

Considere o processo aleatério de tempo discreto x(n), representado pela série

temporal x(n),x(n — 1),...,x(n- M) observado no instante n e com M sendo suas

observacdes passadas. Definimos a funcéo de valor médio do processo no instante n como

u,(m) = E[x(n)], (2

onde E denota o operador valor esperado ou esperanca estatistica. Para um processo WSS, a
média independe de n, ou seja, 1 (n) = x_para todo n.

Enquanto processos aleatdrios sdo, por definicdo, imprevisiveis, n6s observamos que
as amostras do processo em instantes diferentes podem ser correlacionadas (HAYKIN,
2008b). Com isso, nos definimos a funcdo de autocorrelacdo do processo em funcdo do

instante n e da diferenca temporal k

Ryx(,n — k) = E[x(n)x(n — k)] ©)

e se 0 processo € WSS, entdo R,,(n,n — k) = R, (k). Ou seja, a autocorrelacdo depende
apenas da diferenca de tempo num processo WSS. Quando a diferenca de tempo k € igual a
zero, R,,(0) se iguala ao valor médio quadratico de x(n) e R, (k) tem seu valor maximo.

Logo,

Ry (0) = E[|x(n)|2] 4)
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Além disso, podemos definir a funcdo de correlacdo cruzada entre dois processos WSS

x(n) e y(n), Ry, dada pela expressao

Ryy (k) = E[x(n)y(n — k)] (®)

O grau de interdependéncia numérica entre duas varidveis € denominado de
covariancia (HAYKIN, 2008b). Assim, a interdependéncia entre amostras do processo em
instantes diferentes podem ser mensurada pela fungdo de autocovaridncia do processo,
definida por

Cox(mn—k) = E[(x(n) — p,(n))(x(n — k) — g, (n — k)] (6)
Em um processo estocastico WSS com valores reais, esta funcéo pode ser reduzida a

Cx (k) = Ryx (k) — ﬂxz )

Nota-se que a autocovariancia mede, neste caso, a dispersdo da autocorrelacdo de

x(n).Se k = 0, entdo C,, (0) se iguala a variancia o, de x(n), de modo que

Cyx(0) = Ry (0) — /uxz = sz (8)

A variancia é o valor esperado do desvio quadratico da média de x(n). E um caso

especial da covariancia. Para um sistema WSS, temos

ox® = E[(x(n) — 11,)?] ©)

Além disso, podemos definir a covariancia cruzada entre dois processos WSS com

valores reais x(n) e y(n) como
Cry(k) = ny(k) —HH, (10)

A partir da covariancia, podemos obter o coeficiente de autocorrelacdo de Pearson
P (k) de um processo WSS x(n) e o coeficiente de correlagdo cruzada de Pearson

Pxy (k) entre dois processos WSS x(n) e y(n) dados, respectivamente, por
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Corx(k
oo () = 0(2 ) (11)
e
_ Cyy(k) (12)
Py (k) = 00,

O coeficiente de correlagdo é +1 no caso de uma relacdo linear direta perfeita
(correlag@o), —1 no caso de uma relacdo linear decrescente perfeita (anti-correlagéo) e algum
valor no intervalo aberto (—1, 1) nos demais casos, indicando o grau de dependéncia linear
entre as variaveis. A medida que se aproxima de zero, menor a correlacio entre as variaveis e

quanto mais proximo o coeficiente for de —1 ou 1, maior sera a correlacao entre as variaveis.
2.2.1.3 Processos Ergaddicos

Embora seja possivel caracterizar um processo aleatério em termos de suas médias
estatisticas, na pratica, usualmente temos uma Unica realizacdo do processo. Por definicéo,
um processo aleatorio x(n) é ergodico se, com probabilidade de 100%, todas as medias
estatisticas podem ser determinadas de uma unica fungdo de amostragem do processo. Em
efeito, o processo aleatorio € ergodico se as médias temporais obtidas de uma Unica realizacao
sdo iguais as médias estatisticas do conjunto. Sob esta condi¢cdo, podemos tentar estimar as
médias do conjunto usando as medias temporais de uma Unica realizacdo (HAYKIN, 2008a).

Se obtivermos um ndmero N suficientemente grande de amostras do processo

aleatdério em questdo, a média num instante N pode ser estimada como

1 N-1
) = lim =" 35w (13
j=0

Da mesma forma, a funcdo de autocorrelacdo pode ser estimada via média amostral se
obtermos um numero grande o suficiente de amostras N do processo. Assim, definimos a

fungéo de autocorrelagdo como

N—-1
Rusl) = Jim = Zo x(W)x(n — k) (14)
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2.2.1.4 Densidade Espectral de Poténcia

Ao observarmos a funcéo de autocorrelagcdo de um processo aleatdrio, notamos que se
0 processo varia rapidamente com o tempo, a funcdo de autocorrelacdo decai rapidamente a
medida que a diferenca temporal é tomada. Com isso, pode-se inferir que a autocorrelacéo
possui informagBes sobre o conteudo de frequéncias do sinal. De fato, a relagcdo entre o
dominio da frequéncia e a funcdo de autocorrelacéo € dada pelo teorema de Wiener-Khinchin
(SHANMUGAN & BREIPOHL, 1988) que diz que se x(n) é um processo discreto WSS com
funcdo de autocorrelacdo R, (k) que existe e é finita a cada atraso k, entdo existe uma fungéo
Sy (f) chamada de funcdo de Densidade Espectral de Poténcia ou PSD (do inglés, Power

Spectral Density) no dominio da frequéncia tal que

Sec() = F(Ruc0) = D Reli)e™277%, (15)

k:—OO

ou seja, a transformada de Fourier da funcdo autocorrelacdo de um processo aleatorio discreto
corresponde a funcdo de densidade espectral de poténcia. Deve-se perceber que para a
transformada existir, o processo deve ser truncado para zero fora do intervalo de interesse
considerado. Isso significa que a série temporal deve ser limitada, por exemplo, por uma
janela retangular de tamanho N (HAYKIN, 2008b).

Seja xy(n) o processo aleatério truncado por uma janela e Xy (f) = Flxy(n)] sua
transformada de Fourier, entdo para um conjunto de realizacdes de xy(n), havera um

conjunto de realizagdes de Xy (f). Logo, pode ser mostrado que

1
Sex(f) = I\III—I}goNE[lXN(f)lz]' (16)

onde a quantidade % | Xy (f)|? é denominada de periodograma da série temporal truncada.

Pode-se mostrar pelas relacGes apresentadas que a fungdo de autocorrelacdo e a
densidade espectral de poténcia de um processo estocastico formam um par de transformadas
de Fourier, ou seja, pode-se determinar a funcdo de autocorrelagcdo a partir da densidade
espectral de poténcia (PROAKIS & MANOLAKIS, 2013). Matematicamente, temos

Ryx (k) = f Sex(Fe?™kdf 17)
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2.2.1.5 Classes Especiais de Processos Aleatorios

Existem varias classes especiais de processos aleatdrios que desempenham um papel
importante na teoria e aplicacdo de processos aleatOrios: processos auto-regressivos e de
média movel, processos de Markov, processo de Poisson e processos Gaussianos
(SHANMUGAN & BREIPOHL, 1988). Um processo auto-regressivo de ordem p ou AR (p) é

definido pela equacéo de diferencas

P
x(n) = z ¢p;x(n—1) +v(n), (18)

onde x(n) é uma sequéncia aleatoria de numeros reais, ¢;,i = 1, ..., p sdo parametros e v(n)

é uma sequéncia de variaveis aleatorias Gaussianas de média zero e variancia o2, ou seja,

E[v(n)]=0 (19)

2 =k
Elvin)v(k)] = {0’“ n=
vl =" 20)
A sequéncia v(n) é chamada de ruido branco Gaussiano e pode ser representada por
v(n) - N (0, 62), onde I representa a distribuicdo normal. Portanto, o modelo auto-
regressivo € um modelo que explica o valor presente em funcdo da combinacdo linear dos
valores passados com uma funcdo de entrada que € um ruido Gaussiano.

Se p = 1, temos um processo auto-regressivo de primeira ordem ou AR(1), dado por
x(n) = x(n—1) +v(n) (21)

Pode-se perceber, que num processo auto-regressivo de primeira ordem, o valor de
x(n) num instante k qualquer corresponde a um termo constante somado de um somatorio de
varidveis aleatorias gaussianas. Sabe-se que da Teoria de Processos Estocasticos que a
combinacdo de infinitas variaveis gaussianas € um processo estacionario. Com isso, pode-se

dizer que um processo AR (1) é estacionario se |¢;| < 1. Se ¢, = 1, temos

x(n) =x(n—1)+v(n) (22)
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O processo da equagdo (22) é ndo estacionario e também corresponde a um caso
especial de processo denominado de random walk. Um processo random walk € aquele no
qual o estado atual é dado pelo estado imediatamente anterior adicionado de um deslocamento
aleatdrio que pode ser para cima ou para baixo conforme o sinal do ruido. Além disso, um

processo random walk adicionado de ruido pode ser descrito pela dupla de equagdes

x(n) =x(n—1)+wn—1), w(n) -~ N(0,52) (23)

y(n) = x(n) + v(n), v(n) -~ N(0,02) (24)

Aqui, x(n) e y(n) sao sequéncias aleatdrias compostas dos ruidos gaussianos, w(n) e v(n),

de média zero e variancia, respectivamente, o2 e .

2.2.2 Estimacédo Espectral

Consideraremos agora o problema de estimar a densidade espectral de poténcia de um
sinal a partir da observagéo de um sinal sobre um intervalo de tempo finito. Quando lidamos
com sinais estacionarios, quanto maior a gravacdo de dados com informacao util do sinal de
interesse, melhores estimativas podem ser realizadas dos dados. De outra forma, se as
estatisticas do sinal ndo sdo estaciondrias, 0 comprimento da gravacdo necessario é
determinado por o qudo rapidamente as variagdes temporais ocorrem nas estatisticas do sinal.
Logo, nosso objetivo é selecionar a gravacdo de dados mais curta possivel e que ainda nos
permita resolver as caracteristicas espectrais de diferentes componentes de sinal nos dados
gravados (PROAKIS & MANOLAKIS, 2013).

Neste trabalho nos concentraremos em descrever alguns dos métodos de estimacao
espectral baseados na Transformada de Fourier, denominados de métodos ndo parametricos.
Entre as vantagens apresentadas por estes métodos, podemaos citar a eficiéncia computacional
e simplicidade e o fato da PSD obtida ser diretamente proporcional a poténcia das
componentes espectrais do processo aleatorio. Entre as desvantagens, temos a limitacdo da
resolucdo em frequéncia por conta do comprimento do sinal disponivel e a introducdo de
distor¢do no espectro devido a aparicdo de lobos laterais associados com o janelamento do
sinal que contribuem em mascarar harmonicos de baixa amplitude localizados em posi¢des
adjacentes a harmonicos de elevadas amplitudes (PROAKIS & MANOLAKIS, 2013).
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2.2.2.1 Periodograma

Sinais deterministicos possuem energia finita e sdo caracterizados no dominio
espectral por seu espectro de densidade de energia. Por outro lado, sinais aleatdrios
estacionarios ndo possuem energia finita e, portanto, ndo possuem transformadas de Fourier
de forma direta. Tais sinais tem uma poténcia média finita e assim sdo caracterizados por sua
densidade espectral de poténcia (PROAKIS & MANOLAKIS, 2013).

Nos devemos considerar realizar a estimativa da densidade espectral de poténcia de
amostras de uma Unica realizagdo do processo aleatério. Em particular, consideramos um
sinal de entrada continuo amostrado no qual se obtém uma sequéncia de duracéo finita x(n)
truncada num tamanho N com 0 < n < N — 1. Em termos gerais, uma maneira de estimar

a PSD do processo é através da equacao

N-1 2

1 . 1
Pe(f) = 5| ) xei2in| = IX(PP, (25)
n=0

onde X(f) é a transformada de Fourier da sequéncia de amostra x(n) e N é o numero de
amostras. A equacéo (25) é uma forma bem conhecida de estimativa da densidade espectral de
poténcia conhecida como Periodograma.

O periodograma P, (f) pode ser computado pelo uso da Transformada Discreta de
Fourier ou DFT (do inglés, Discrete Fourier Transform) que por usa vez € eficientemente
computada por um algoritmo de Transformada Rapida de Fourier ou FFT (do inglés, Fast
Fourier Transform). Se tivermos N pontos de dados, calculamos como minimo uma DFT de
N pontos. Na pratica, no entanto, tal amostragem esparsa do espectro ndo fornece uma boa
figura da estimativa continua do espectro P (f). Porém, isto é facilmente resolvido
calculando P, (f) em frequéncias adicionais, aumentando o comprimento da sequéncia por
meio de preenchimento de zeros (do inglés, zero padding) e entdo calculando P, (f) em um
conjunto mais denso de frequéncias. Portanto, se aumentarmos o comprimento da sequéncia
de dados de N para L pontos por meio de preenchimento com zeros e calcularmos a DFT de L

pontos, teremaos

N-1 2

_.2nnk
Zx(n)e 7T

n=0

1

k
Pex (Z) N

= SOOI (29)
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onde k = 0,1,...,L - 1 nas frequéncias f, = k/L. Devemos enfatizar que o preenchimento
por zeros e o calculo da DFT em L > N pontos ndo melhora a resolucdo em frequéncia na
estimativa do espectro. Ele simplesmente nos fornece um meétodo para interpolar os valores
do espectro medido em mais frequéncias. A resolucdo em frequéncia na estimativa espectral é

determinada pelo comprimento N dos dados gravados.

2.2.2.2 Método de Welch

O método de Welch para reduzir a variancia no periodograma envolve trés passos
(PROAKIS & MANOLAKIS, 2013). Primeiro, a sequéncia de N pontos é subdividida em L
segmentos com sobreposicdo, onde cada segmento tem um comprimento M. Isso resulta em L

segmentos de dados. Entdo, os segmentos de dados podem ser representados como

x;(n) = x(n +iD), (27)

ondei = 0,1,...,L —1en = 0,1,...,M — 1. Aqui, iD é o ponto de inicio para a i-ésima
sequéncia. Observe que se D = M /2, hd 50% de sobreposi¢do entre 0s segmentos sucessivos
de dados. Segundo, realizamos o janelamento dos segmentos de dados e apds isso calculamos
0 periodograma para cada segmento através de

M-1 2

> ximwmye

n=0

P = 28)

comi = 0,1,...,L —1. Aqui, U é o fator de normalizagcdo para a poténcia na funcdo de

janela e é calculado como

=
U= [ nZ:;) w?(n) (29)

Finalmente, o espectro de poténcias estimado de Welch é a média destes L periodogramas

modificados

PE) =7 Y Ph(p) (30)
i=0
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A literatura mostra que a estimativa de Welch possui um fator de qualidade superior a
estimativa de espectro por Periodograma. No método de Welch, fator de qualidade aumenta
com o aumento do comprimento dos dados, caracteristica essa que ndo é compartilhada pela
estimativa pelo periodograma, que possui um fator de qualidade constante e inferior. No
entanto, o efeito de reduzir o comprimento dos dados de N pontos para M = N/L resulta em
uma janela cuja largura espectral é aumentada por um fator de L. Consequentemente, a

resolugcdo em frequéncia e a variancia sdo reduzidas por um fator L.

2.2.3 Processo de Janelamento

Visando reduzir o vazamento espectral, a funcdo de janela deve ser escolhida de modo
que sua transformada de Fourier tenha a maior parte de sua energia no lobo principal mais
estreito e uma menor parte de sua energia nos lobos laterais (PROAKIS & MANOLAKIS,
2013). Varias funcgdes de janela foram propostas ao longo dos anos. Entéo, iremos resumir as
propriedades de algumas janelas na Tabela 1 onde s&o apresentadas as equagOes das
sequéncias no tempo que representam essas janelas, com M < N, onde M é o tamanho da

janela e N é o tamanho da sequéncia a ser truncada.

Tabela 1. Funcdes de Janelas.

Nome da Sequéncia no dominio do tempo, w(n), Pico do Largura
Janela 0<n<M-1 Lobo aproximada do
Lateral lobo principal
(dB)
Retangular wn) =1 -13 4/M
Hanning _ 1( 2nn > -31 8n/M
wn) = 5 1 cos(M_ 1)
i 2nn -
Hamming w(n) = 0,54 — 0,46 cos( ) 41 8n/M
M—-1
Blackman 0,42 — 0,5c08(22)+0,08 cos(—2) -57 127/M
M-1 M-1

Fonte: Adaptado de Proakis e Manolakis (2013)

As caracteristicas da janela retangular tém um papel significativo na determinacéo
da estimativa da densidade espectral de poténcia. Especificamente, a janela tem a capacidade
de suavizar a sequéncia no qual ela é aplicada no dominio espectral. A medida que M

aumenta, o espectro da janela se torna mais estreito e o efeito de suavizacéo é reduzido. Por
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outro lado, os lobos laterais da janela resultam em efeitos ringing indesejados e em labos
laterais largos na resposta em frequéncia do sinal truncado por uma janela retangular. Estes
sinais indesejados podem ser aliviados utilizando janelas que ndo contém descontinuidades
abruptas no dominio do tempo e tem correspondentes lobos laterais com baixa amplitude na
resposta em frequéncia (PROAKIS & MANOLAKIS, 2013).

A Figura 7 ilustra as caracteristicas no dominio do tempo das janelas retangular,
Hamming, Hanning e Blackman. A resposta em frequéncia das janelas de Hanning e
Hamming é ilustrada na Figura 8. Observa-se que todas estas janelas possuem lobos laterais
menores se comparados com a janela retangular. No entanto, para 0 mesmo valor de M, a
largura do lobo principal é também maior para estas janelas. Assim, estas funcbes de janela
oferecem melhor suavizacdo através da operacao de convolugdo no dominio da frequéncia, e
como resultado, a regido de transicdo é mais larga (PROAKIS & MANOLAKIS, 2013).

Figura 7. Formatos de vérias fungdes de janela
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Fonte: Proakis e Mannolakis (2013)

Figura 8. Resposta em frequéncia das Janelas de Hanning (esquerda) e Hamming (direita)
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Fonte: Proakis e Mannolakis (2013)
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2.3 TEORIA DA FILTRAGEM ADAPTATIVA

2.3.1 Introducao aos Filtros Adaptativos

O termo filtro é geralmente utilizado para descrever um sistema representando
como um software de computador ou um dispositivo na forma de hardware fisico que é
aplicado a um conjunto de dados ruidosos com o objetivo de extrair informacao sobre uma
quantidade prescrita de interesse. Em qualquer evento, nés podemos usar um filtro para
realizar trés operacOes basicas de processamento da informacdo: filtragem, suavizacdo e
predicdo. Assim, dizemos que um filtro é linear se a quantidade de interesse filtrada,
suavizada ou predita na saida do dispositivo € uma funcéo linear de observacdes aplicada a
entrada do filtro (HAYKIN, 2008a).

Na abordagem estatistica da solucdo do problema de filtragem linear, nés
assumimos que certos parametros estatisticos (fun¢fes de média e correlagdo) do sinal util e
do ruido aditivo estdo disponiveis. O requisito para projetar um filtro linear com dados
ruidosos na entrada é minimizar os efeitos do ruido na saida do filtro de acordo com alguns
critérios estatisticos. Uma abordagem util para este problema de otimizacdo do filtro é
minimizar o valor médio quadratico do sinal de erro, representado pela diferenca entre a saida
do filtro e o sinal desejado. Para entradas estacionéarias, a solugdo resultante, neste caso, é
comumente conhecida como Filtro de Wiener (VASEGHI, 2008).

O projeto de um filtro de Wiener requer informacao a priori sobre as estatisticas
dos dados a serem processados. O filtro é 6timo somente quando as estatisticas dos dados de
entrada correspondem a informac&o a priori no qual o projeto do filtro é baseado. No entanto,
as propriedades estatisticas do sinal podem mudar em sinais ndo estacionarios, por isso
precisamos atualizar os coeficientes do filtro para que a solucdo esteja sempre proxima do
ponto 6timo. Além disso, o filtro de Wiener requer o armazenamento de uma grande faixa de
tempo do sinal para realizar o calculo de pesos ideais 0 que afeta seu desempenho em
aplicacdes de processamento de sinais em tempo real. Por isso, um método mais eficiente para
ser usado é um filtro adaptativo, um sistema onde 0s parametros mudam constantemente por
meio de um algoritmo recursivo, tornando possivel se adaptar as variagdes nas propriedades
estatisticas dos sinais e cumprir sua funcdo satisfatoriamente em um ambiente onde néo ha o

conhecimento completo das caracteristicas do sinal (HAYKIN, 2008a).
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Os filtros adaptativos podem ser descritos como lineares ou ndo lineares.
Fundamentalmente, os dois tipos principais de filtros adaptativos ndo lineares sao os filtros
Volterra adaptativos e as Redes Neurais Artificiais. O primeiro € baseado no uso das séries de
Volterra, enquanto o segundo consiste na imitacdo do funcionamento do cérebro humano no
qual as ndo linearidades sdo tratadas através do processamento paralelo de unidades de
processamento formadas pela combinacdo linear de fungdes nédo lineares (HAYKIN, 1996).

Este trabalho se limitara a aplicacéo de filtros adaptativos lineares

De forma geral, um filtro adaptativo é um sistema representado por uma funcao de
transferéncia controlada por pardmetros varidveis (pesos) que mudam no tempo. Os pesos
variaveis sdo ajustados repetidamente, em intervalos regulares, de acordo com um algoritmo
adaptativo. O algoritmo adaptativo geralmente usa os sinais mostrados na Figura 9, que é o
sinal de entrada do filtro u(n), o sinal de saida do filtro y(n), o sinal desejado d(n) e o sinal
de erro e(n), que é a diferenca entre d(n) e y(n) (VASEGHI, 2008).

Figura 9. Diagrama de um filtro adaptativo genérico

/ + d(n)

u(n)
—fpeedpel  Filtro Adaptativo yin) .e(_n).-
» Algoritmo
Adaptativo »

Fonte: O Autor (2018).

O algoritmo adaptativo é o procedimento usado para ajustar os coeficientes do
filtro adaptativo, a fim de minimizar um critério prescrito. O algoritmo é determinado
definindo o método de busca (ou algoritmo de minimizacao), a funcdo objetivo e a natureza
do sinal de erro. Portanto, ndo ha uma unica solugédo para o problema de filtragem adaptativa
linear. Basicamente, nds podemaos identificar trés métodos distintos para derivar os algoritmos

recursivos na operacgéo de filtros adaptativos lineares (HAYKIN, 1996):

1) Abordagem baseada na teoria do Filtro de Wiener, onde o algoritmo recursivo atualiza

os coeficientes do filtro de modo a se aproximar da solucdo o6tima de Wiener atraves
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da minimizag&o da funcéo de custo do erro médio quadratico. Os algoritmos possuem
6timo desempenho com sinais estacionarios e habilidade de rastreamento em
ambientes ndo estacionarios se os dados de entrada sofrerem variacbes mais
lentamente que a taxa de aprendizado do algoritmo;

2) Abordagem baseada na teoria do Filtro de Kalman, onde o algoritmo recursivo realiza
a estimativa dos estados do sistema baseado em equagfes no espacgo de estados que
descrevem a dinamica e os erros de medicdo do sistema. Estes algoritmos sdo mais
adequados a ambientes ndo estacionarios e possuem uma taxa de convergéncia mais
rapida que a atingida pelos algoritmos baseados na teoria do Filtro de Wiener;

3) Método dos Minimos Quadrados, que utiliza médias temporais ao invés de
conceitos estatisticos. Neste método, um indice de desempenho que consiste na soma

dos erros médios quadraticos ponderados é minimizado.

2.3.2 Cancelador Adaptativo de Ruido

Filtros adaptativos tém sido aplicados em diversos campos como comunicacoes, radar,
sonar, sismologia e engenharia biomédica. Isso é possivel devido a habilidade destes filtros de
operar em ambientes desconhecidos e rastrear as variacdes temporais das estatisticas de
entrada. No entanto, a diferenca essencial entre os varios tipos de aplicagdes surge da maneira
na qual a resposta desejada é extraida. Neste contexto, podemos distinguir quatro classes
basicas de aplicacdes de filtros adaptativos: identificacdo, modelagem inversa, predicdo e
cancelamento de interferéncias. No cancelamento de interferéncias, o filtro adaptativo é usado
para cancelar uma interferéncia desconhecida contida em um sinal primario com o
cancelamento sendo otimizado em algum sentido. A principal aplicacdo nesta classe é o
cancelamento adaptativo de ruido (HAYKIN, 2008a).

O cancelamento adaptativo de ruido realiza o cancelamento de ruido pela
subtracéo do ruido do sinal recebido, uma operagéo controlada de maneira adaptativa com o
proposito de melhoria a relagdo sinal-ruido. Basicamente, um cancelador adaptativo de ruido
tem uma dupla entrada com um sistema de controle adaptativo em malha-fechada conforme
ilustrado na Figura 10 (HAYKIN, 1996). As duas entradas do sistema sdo derivadas de um
par de sensores: um sensor primario e um sensor de referéncia. Especificamente, nds temos o

seguinte:
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Figura 10. Cancelamento Adaptativo de Ruido.
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Ruido 0 I *1 Adaptativo
Sensor de !
Referéncia | /

———————— . —— — —

Cancelador Adaptativo de Ruido

Fonte: Adaptado de Haykin (1996).

1. O sensor primario recebe um sinal transportando informacao s(n), corrompido por

um ruido aditivo vy(n), segundo a expressao
d(n) = s(n) +vy(n) (31)
O sinal s(n) e o ruido vy(n) séo ndo correlacionados uns com 0s outros, isto &,
E[s(n)vy(n — k)] =0 paratodo k (32)

e s(n) e vy(n) sdo assumidos como sendo de valor real.
2. O sensor de referéncia recebe um ruido v;(n) que ndo € correlacionado com o sinal
s(n), mas correlacionado com o ruido ve(n) na saida do sensor primario de uma

maneira desconhecida, isto é,
E[s(n)u;(n—k)] =0, paratodok (33)
E[vo(muv,(n — k)] = p(k), (34)

onde, como antes, os sinais sdo de valor real e p(k) € uma correlagcdo cruzada

desconhecida para o atraso k.
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O sinal de referéncia v, (n) é processado por um filtro adaptativo para produzir o sinal

de saida

M-1
y(n) = z wr(m)v;(n — k), (35)
k=0

onde w(n) sdo os pesos ajustaveis do filtro adaptativo. A saida do filtro y(n) é subtraida do
sinal primério d(n), que serve como a resposta desejada para o filtro adaptativo. O sinal de

erro é definido por

e(n) =d(n) —y(n) (36)

Portanto, substituindo a equagéo (31) em (36), temos

e(n) = s(n) +vo(n) —y(n) (37)

O sinal de erro é por usa vez usado para ajustar os pesos do filtro e o lago de controle
em torno das operagbes de filtragem e subtracdo é assim fechado. Note que o sinal
transportador da informacdo s(n) € de fato parte do sinal de erro e(n), como indica a equagédo
(37). Além disso, o sinal de erro constitui a saida integral do sistema. Da equacdo (37), n0s
vemos que o componente de ruido na saida do sistema é vy(n) —y(n). Entdo, o filtro
adaptativo tenta minimizar o valor médio quadréatico do sinal de erro e(n). O sinal s(n) ndo é
essencialmente afetado pelo cancelador adaptativo de ruido. Portanto, minimizar o valor
médio quadratico do sinal de erro e(n) é equivalente a minimizar o valor médio quadréatico do
ruido de saida vy(n) —y(n). Com o sinal s(n) permanecendo essencialmente constante,
segue que a maximizacdo do valor médio quadratico do sinal de erro é de fato o mesmo que a

maximizacdo da relacdo sinal ruido de saida do sistema (HAYKIN, 1996).

2.3.3 Filtros Digitais Classicos e Realizacé@o de Sistemas

Um filtro classico ou adaptativo pode ser implementado em varias estruturas ou
realizacOes diferentes. A escolha da estrutura pode influenciar a complexidade computacional
(quantidade de operagdes aritméticas por iteracdo) do processo e também o nimero necessario

de iteracbes para atingir um nivel de desempenho desejado. Basicamente, existem duas
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classes principais de realizacbes de filtros digitais adaptaveis, distinguidas pela forma da
resposta ao impulso, nomeadamente o filtro de resposta ao impulso de duragéo finita ou FIR
(do inglés, Finite Impulse Response) e os filtros de resposta ao impulso de duracéo infinita ou
IIR (do inglés, Infinite Impulse Response). Os filtros FIR sdo geralmente implementados com
estruturas ndo recursivas, enquanto os filtros IR utilizam realiza¢Ges recursivas (PROAKIS
& MANOLAKIS, 2013).

Neste trabalho, vamos considerar uma importante classe de filtros vistos como
sistemas invariantes e discretos no tempo, caracterizada pela equacdo de diferencas linear de

coeficientes constantes

M N
y) = ) bx(n—k) = ) ay(n— k), (39)
k=0 k=1

onde y(n) é a saida do sistema, x(n) € a sua entrada, a, e b, representam o0s parametros ou
coeficientes e N e M representam a quantidade de pardmetros. Aplicando a transformada Z

nesta equacdo de diferencas, obtemos

Y(2) _ 2%1:0 ka_k (39)

H(z) = X(z) 1+YN_,apz¥

onde H(z) é a funco de transferéncia do sistema, sendo esta uma razéo de polindmios em z™.
As raizes do numerador dessa razdo sdo chamados de zeros do sistema e as raizes do
denominador sdo denominados polos do sistema. Alternativamente, essa funcdo pode ser
expressa pela convolucdo (operador *) entre as entradas x(n) e a resposta ao impulso do

sistema h(n) de modo que

y) = D h()x(n - k) = h(n) + x(n) (40)

k=—o0

Em uma representacdo causal, o limite inferior do somatorio deve ser igual a zero.
Dessa forma, o filtro possui uma resposta ao impulso de duracéo infinita (I1IR). Se, além desta
condicdo, um limite superior for definido, o filtro tera uma resposta ao impulso de duracéo
finita (FIR).
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Existem varias maneiras de implementar a equagdo de diferencas de um filtro
discreto, linear e invariante no tempo. Em geral nés podemos ver a equagdo (38) como um
procedimento computacional para determinar sequéncia de saida do sistema y(n) para uma
sequéncia de entrada x(n). No entanto, os calculos da equacdo podem ser arranjados em um
algoritmo para implementar o sistema. Para cada conjunto de equacBes, no6s podemos
construir uma estrutura de diagrama de blocos denominada realizacéo do sistema (PROAKIS
& MANOLAKIS, 2013).

A estrutura mais simples para a implementacéo de um sistema FIR é chamada de
estrutura de forma direta, normalmente chamada de filtro transversal que é estrutura do filtro
FIR adaptativa mais amplamente utilizada. Para essa realizacdo, o sinal de saida é uma
combinacdo linear dos coeficientes do filtro, que produz uma funcdo quadratica do erro

quadratico médio com uma solucédo 6tima tnica (HAYKIN, 2008a).

Os filtros IR também podem ser realizados em estruturas de forma direta. No entanto,
funcdo racional dada por (39) deve ser vista como dois sistemas em cascata para que isto seja
possivel, resultando nas realizacGes de forma direta | e forma direta 11, sendo que esta Ultima
minimiza o numero de posi¢cdes de memoria. Do ponto de vista pratico, as estruturas de forma
direta sdo sensiveis a parametros de quantizacdo e, em geral, ndo sdo recomendadas. Uma
técnica util consiste em derivar novas estruturas para sistemas a partir da transposicdo ou
teorema do fluxo grafico reverso. Aplicando a transposicdo a estrutura de forma direta I, por
exemplo, resulta na forma direta transposta Il, que é uma das formas mais utilizadas para
realizac&o de filtros IR na pratica (PROAKIS & MANOLAKIS, 2013).

Maiores detalhes sobre estruturas de realizacdo de filtros digitais podem ser
encontrados em Proakis e Manolakis (2013) e, especificamente, em relacdo a filtros

adaptativos em Haykin (2008a).

2.3.4 Filtros Forward/Backward

Um obstaculo que surge na filtragem cléssica € o problema de filtragem de banda
estreita, onde apenas uma fragdo do espectro de sinal deve ser atenuada ou amplificada.
Embora um filtro FIR de fase linear possa ser projetado de varias maneiras para resolver este
problema, o resultado é invariavelmente um filtro de ordem muito elevada, o que acaba

introduzindo um elevado atraso de fase no sinal processado.
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Existem vérias técnicas com as quais a complexidade do problema acima pode ser
drasticamente reduzida, preservando a propriedade de fase linear. Sabe-se que um filtro IR
atende as especificacdes de magnitude mais facilmente com uma ordem de filtro muito menor
que um filtro FIR devido a liberdade de posicionamento de seus polos. No entanto, essa
propriedade é acompanhada por uma resposta de fase ndo linear. Por outro lado, 0 uso de
filtragem forward/backward resolve essa desvantagem, pois o resultado geral é umaa
filtragem com uma funcéo de transferéncia de fase zero (SORNMO & LAGUNA, 2005).

A implementacdo do esquema de filtragem forward/backward envolve trés etapas:
processamento do sinal de entrada x(n) com um filtro IIR h(n), inversdo de tempo da saida do
filtro e processamento repetido com h(n), seguido por reversao de tempo do sinal duplamente

filtrado para produzir o sinal de saida s(n), ou, equivalentemente:

z1(n) = h(n) * x(n) (41)
x,(n) = h(n) * x;(—n) (42)
s(n) = x,(—n) (43)

O digrama de blocos da Figura 11 ilustra a relacdo entrada-saida do filtro
forward/backward, considerando X(z) a transformada Z do sinal de entrada de cada estagio do
filtro passa banda e H(z) a funcdo de transferéncia originalmente obtida. Assim, a funcéo de
transferéncia final do filtro pode ser obtida por meio das trés operagdes descritas

anteriormente.

Figura 11: Diagrama de Bocos para obtencéo do filtro forward/backward.

Reversao

X(z)—w{ Hiz) —| 00700 | Hiz) — | G055 | g X(2)H(1/2)H(2)

de Tempo

Alz)H(z) A()2)H(1/z)  X(1/2)H(1/z)H(z)

Fonte: Adaptado de Mathworks (2018).

O efeito geral desse filtro é estabelecido pela determinacdo da relagdo de entrada-saida
no dominio da frequéncia. Usando a transformada de Fourier de tempo discreto de um sinal
de valor real x(n) e suas propriedades nestas equagdes, Sérnmo e Laguna (2005) mostram que

a saida s(n) do filtro forward/backward pode ser expressa no dominio da frequéncia como
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S(ef®) = |H(e®)|" X (/) (44)

Assim, x(n) € processado com um filtro cuja funcdo de magnitude é |H(ef“’)|2e a
funcdo de fase é zero, embora o proprio h(n) tenha uma resposta de fase ndo linear. A
filtragem IIR forward/backward é um esquema principalmente para o processamento off-line,
uma vez que o requisito de causalidade tem que ser atenuado quando um sinal de tempo
inverso é processado (SORNMO & LAGUNA, 2005).

2.3.5 Algoritmos Baseados no Gradiente Estocastico

2.3.5.1 Filtro de Wiener

A base da teoria dos filtros adaptativos lineares provém da teoria dos filtros de Erro
Quadratico Minimo ou LSQ (do inglés, Least Squared Error) que foi inicialmente formulada
independentemente por Andrei Kolmogorov (1941) e Norbert Wiener (1949) (VASEGHI,
2008). Considere 0 modelo empregado na Figura 12 para representar o problema da filtragem
linear. Temos um sinal de entrada u(n) e um sinal desejado d(n), onde ambos sdo funcdes
amostra de processos aleatorios estacionarios. A partir da entrada u(n) no filtro W, produz-se
a saida y(n), que representa para nés uma estimativa de d(n). O erro estimado e(n) é
definido como sendo a diferenca entre o sinal desejado d(n) e o sinal de saida do filtro y(n).
Se 0s sinais sdo estacionarios no sentido amplo e as informacdes estatisticas de d(n) e u(n)
coincidem com as informacgdes estatisticas assumidas previamente na otimizacdo, entdo a
solugdo 6tima obtida é conhecida como Filtro de Wiener (HAYKIN, 1996).

Figura 12. Representagdo do diagrama de blocos do problema de filtragem estatistica.

Resposta
Entrada . . Saida Desejada
u(0), u(1), u(2), .. Filtro Ilnu_ear de y(n) d(n)
tempo discreto > -
Wao, W1, W2, ...

Erro de Estimagéo
e(n)

Fonte: Adaptado de Haykin (1996).
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O filtro de Wiener € um filtro 6timo utilizado para fornecer a estimativa de um
processo aleatorio desejado através de uma filtragem linear e invariante no tempo de um
sistema com ruido observavel. O filtro de Wiener baseia-se numa abordagem estatistica
denominada de Erro Médio Quadratico Minimo ou MMSE (do inglés, Minimum Mean
Square Error) onde os coeficientes do filtro sdo calculados de modo a minimizar a distancia
média entre o quadrado da saida do filtro e um sinal desejado (VASEGHI, 2008).

O filtro de Wiener pode ser projetado para uma resposta finita ao impulso. Considere
um sinal u(n) corrompido por ruido como uma entrada para um filtro FIR de tamanho M e
vetor de pesos (coeficientes) w = [wy wy w, ... wy_;]7, como mostra a Figura 13. A

operacéo de filtragem gera a saida y(n) definida pela soma de convolugéo

M-1

y(n) = z wieu(n — k) = wlu(n), n=20,1,2,.. (45)
k=0

onde a segunda expressdo € a representacdo da saida pelo produto interno com o vetor de

entradau(n) = [u(n),u(n—-1),..,u(n-M + 1]

Figura 13. Topologia de um Filtro Wiener FIR transversal.

u(n) u(n - 1) un - M+ 2) un - M+1)
»=1 | 2] f— s e e <

ti(nl‘v‘ll,,)

Fonte: Haykin (1996).

Como a saida y(n) do filtro € observavel, ela pode ser considerada como uma

estimativa d(n) de um sinal desejado d(n) que representa o sinal ideal ndo corrompido por
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ruido. Com isso, podemos definir o erro de estimativa e(n) como a diferenca entre o sinal

desejado d(n) e o sinal de saida do filtro d(n|U,,) na Figura 13 de forma que

e(n) =dn) — d(n|U,) (46)

A introducdo de um critério particular para quantificar o qudo bem d(n) é estimado
por d(n|U,,) influenciard em como os coeficientes wy, serdo calculados. Propomos usar o erro

médio quadratico ou MSE (do inglés, Minimum Square Error), definido pela fungéo de custo

Juss (W) = Elle@)[] = E[|d(n) — d(nlt,) |°] 47)

A funcédo de custo fornece uma medida quantitativa para avaliar a qualidade do
desempenho do processo de otimizacdo, ou seja, 0 quanto o processo de ajuste esta sendo
capaz de reduzir o erro e(n). Entéo, o problema de otimizacdo pode ser visto como encontrar
0 vetor w(n) que minimiza a funcdo de custo Jysz(w). Substituindo em (47), pode ser

demonstrado (VASEHI, 2008) gque a funcao se reduz a equacao (48)

Iuse(W) = 042 = 2w(m)Tp + w(n)"Rw(n), (48)

onde R(n) = E[u(n)u(n)], p(n) = E[u(n)d(n)] e o7 = E[|d(n)|?] sdo, respectivamente,
a matriz de autocorrelacdo do sinal de entrada, o vetor de correlagdo cruzada entre o sinal de
entrada e o sinal desejado e a variancia do sinal desejado.

A equacdo (48) demonstra que a funcdo de custo possui uma dependéncia em relacédo
aos coeficientes do filtro como uma superficie M dimensional quadratica (hiperparabol6ide)
em relagdo a w com concavidade voltada para cima conforme ilustra a Figura 14. A superficie
¢ caracterizada por possuir um unico minimo global. Portanto, a solucdo 6tima pode ser

obtida no ponto em que a funcdo custo possui gradiente igual a zero, isto &,

d 49
Viuse(w) = g\sz = Omx1 (49)

Se focarmos na solucdo da equacdo , pode ser mostrado em Vaseghi (2008) que se chega a

seguinte igualdade para o vetor com coeficientes 0timos w

Rw,, = P, (50)



63

onde w,p,, denota o vetor de pesos Otimos M x 1do filtro transversal, tal que wep,, =

T
0 1 M-1
[Wopt, Wopts - » Wopt ] .

Figura 14. Superficie do erro médio quadratico para um filtro FIR.
E[€%]

Fonte: Vaseghi (2008).

A equacdo expressa em € a forma compacta matricial do conjunto de M equagdes de
Wiener-Hopf. Para um processo WSS, a matriz R é simétrica, semi-positiva, definitiva e

Toeplitz e, portanto, ndo singular. Logo, a solugdo de pode ser dada por

Wopt = R_lp (51)

Portanto, o calculo do vetor de pesos 0timos w,,, requer conhecimento da inversa da

matriz de autocorrelacdo do vetor de entrada e do vetor do correlacdo cruzada entre o vetor de

entradas e a resposta desejada.

2.3.5.2 Método da Descida mais ingreme

O requisito que um filtro adaptativo transversal tem que satisfazer é encontrar a
solugéo para o vetor de pesos que satisfaz as equagdes de Wiener-Hopf. Uma maneira de se
obter este resultado é resolvendo este sistema de equagdes por um meio analitico. No entanto,
este procedimento encontra sérias dificuldades computacionais quando o filtro contém um

grande namero de pesos e quando a taxa de dados de entrada é alta (HAYKIN, 1996).
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Um procedimento alternativo é utilizar o Algoritmo da Descida mais Ingreme ou
Algoritmo SD (do inglés, Steepest Descent), que € um dos métodos interativos mais antigos
para a otimizacdo de fun¢Ges. Com o intuito de minimizar a funcdo de custo, no algoritmo
SD, sucessivos ajustes sdo aplicados ao vetor de pesos w = [wo wy wy ... wy_4]" € estes
ajustes estdo na direcdo da descida mais ingreme da superficie quadratica com imagem
Juse(w) em funcdo do dominio M-dimensional do vetor de pesos w. Ou seja, estes ajustes
estdo na direcdo oposta ao vetor gradiente VJ,,sx(w) da superficie formada pela funcéo de
custo Jysg(w) de modo que sucessivamente w(n) se aproxime se w,,(n), que representa o
minimo da funcao.

O vetor gradiente da funcédo de custo (48) é dado por
Viuse (W) = —2p + 2Rw (52)

Nota-se que a aplicacdo do algoritmo SD assume que a matriz de correlacdo R e 0
vetor de correlagdo cruzada p séo conhecidos. Logo, de acordo com o algoritmo SD, o valor

atualizado do vetor de pesos no instante n + 1 é calculado pela simples equacéo recursiva

1
wn+1) =wh) + E/’l[_v]MSE (w)] (53)
ou

win+ 1=w(n) +u[lp—-Rw(n)], n=012,.. (54)

onde u é uma constante positiva real denominada passo de adaptacdo (parametro de tamanho
de passo) que controla o tamanho da correcdo incremental aplicada ao vetor de pesos

enquanto prosseguimos de um ciclo iterativo para outro.

2.3.5.3 Algoritmo LMS

O algoritmo do minimo quadrado médio ou LMS (do inglés, Least Mean Square),
introduzido por Widrow e Hoff em 1959, é um método pertencente a familia dos algoritmos
estocasticos baseados no gradiente. Em comparagdo com outros algoritmos, o algoritmo LMS

é relativamente simples: ndo requer calculo de funcdo de correlagdo nem requer inversdes de
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matriz (VASEGHI, 2008). Na Figura 15 (a) podemos identificar os dois componentes basicos
que constituem o algoritmo LMS: um filtro transversal que realiza o processo de filtragem e

um mecanismo que realiza o processo de ajustamento automatico do conjunto de pesos.

Figura 15. (a) Diagrama de blocos do filtro adaptativo transversal. (b) Estrututra detalhada do componente

“Filtro Transversal”.

.

uln) Filtro Transversal a(muﬂ)
%)

Mecanismo de Controle o(n)
de Peso Adaptativo z

(a) an
- - - M+2 uin - M+1)
un z-1 we ) z-1 w2 .es G z-1
Xz z
(I \Z )
®)

Fonte: Adaptado de Haykin (1996).

Na Figura 15 (b) temos detalhes do componente filtro transversal e seus elementos. O
vetor de entradas u(n) = [ug(n) u;(n — 1) u,(n — 2) ... uy_,(n — M + 1)]7 de tamanho
M x 1, onde M — 1 € o nimero de elementos de atraso. Correspondentemente, o vetor de
pesos W(n) = [Wy(n) wy(n) w,(n) ... wy_,(n)]” de tamanho M x 1. Note que W(n)
corresponde uma estimativa cujos valores esperados se aproximam da solugdo de Wiener
W, (1) assim que o numero de iteragdes n se aproxima do infinito (HAYKIN, 1996).

Durante o processo de filtragem, a resposta desejada d(n) € fornecida para
processamento ao lado do vetor de entradas u(n). Dada esta entrada, o filtro transversal

produz uma saida d(n|U,,), usada para estimar a resposta desejada d(n) e simplificada aqui
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como equivalente & y(n), ou seja, d(n|U,) = y(n). Portanto, podemos obter o erro de
estimativa e(n) dado pela diferenga entre a resposta desejada e a saida do filtro. O erro de
estimativa e(n) e o vetor de entradas u(n) séo aplicados ao mecanismo de controle e o lago
de realimentacdo em torno do conjunto de pesos é assim fechado (HAYKIN, 2008a).

O algoritmo LMS pode ser obtido minimizando a funcdo de custo com base nos
valores instantaneos da mesma. A escolha mais simples da estimativa para R e p é usar 0s

valores da amostra instantanea do vetor de entradas e da resposta desejada, respectivamente

R(n) = u(muT(n) (55)

p(n) = u(md(n) (56)

Substituindo as estimativas de R e p na equagdo (54), obtemos a equacgdo de

atualizacdo de pesos para o algoritmo LMS dada por

wn+1) =wmn) + pu®)[d(n) —uT(n)W(n)] (57)

Dessa forma, o conjunto de trés relac6es basicas para o algoritmo LMS é:

1. Saida do filtro:
y(m) = uT(m)W(n) = W' (n)u(n) (58)
2. Erro de estimativa:

e(n) =d(n) —y(n) (59)

3. Adaptacdo do vetor de pesos:

wn+1) =w(n) + pu(n)e(n) (60)

A constante u € 0 passo de adaptacdo. O termo puu(n)e(n) representa a correcao

que é aplicada na estimativa atual do vetor de pesos. O procedimento iterativo inicia com
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w(0), que por escolha conveniente pode ser inicializado com um vetor nulo, ou seja, W(n) =
0 (HAYKIN, 1996).

Sabemos que em um ambiente estacionario, o algoritmo SD calcula o vetor de pesos
w(n) que se move para baixo na curva da funcdo de custo ao longo de uma determinada
trajetoria, que termina na solugéo de Wiener wyy,(n). O algoritmo LMS, por outro lado, se
comporta diferente por conta da presenca de um “ruido de gradiente” que ocorre devido a
auséncia do operador valor esperado no célculo do gradiente. Ao invés de terminar na solucao
de Wiener, o vetor de pesos estimados w(n) executa um movimento aleatorio ao redor do
ponto minimo da superficie (VASEGHI, 2008).

A andlise da estabilidade (convergéncia) do algoritmo LMS ¢é uma dificil tarefa
matematica. Pode-se verificar que a estabilidade da trajetéria de w(n) é influenciada pelas
caracteristicas estatisticas do conjunto de vetores de entrada u(n) e pelo valor do passo de
adaptacdo u. Ou seja, deve-se escolher u tal que a trajetoria de w(n) seja estavel o suficiente
para permitir a convergéncia ao redor de wyp(n). Além disso, essa convergéncia é
caracterizada por Jysz(W) tendo um valor constante no infinito, ou seja, e?(n) mantém-se
praticamente constante apds muitas iteracfes do algoritmo (HAYKIN, 1996).

As propriedades de convergéncia do erro médio quadratico /s dependem do nimero
de pesos ou coeficientes do filtro, M. Em particular, podemos resumir as condi¢cdes do passo

adaptacdo u de forma que

o<u< ,

HS T (61)
onde 4,4, € 0 maior autovalor da matriz R de correlagdo das amostras de entrada. Quando u
é pequeno para ser considerado muito menor que 2/1,,.4x, @ condicdo de convergéncia para o

algoritmo LMS pode ser simplificada para

2 2
— : " Tt 62
(poténcia total do sinal de entrada) - N-1uT()u(i) (62)

O<u<

onde N é o nimero total de vetores contidos no conjunto de vetores de entrada u(n).
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2.3.5.4 Algoritmo NLMS

Uma das principais desvantagens do algoritmo LMS é ter o parametro de tamanho
de passo de adaptacéo fixo para cada iteracdo. Isso requer um entendimento das estatisticas do
sinal de entrada para iniciar a operagdo de filtragem adaptativa. Na prética, isso pode ser
bastante dificil, pois conforme vimos, a convergéncia do algoritmo depende do conhecimento
dos autovalores da matriz de autocorrelagdo R (HAYKIN, 1996). Por isso, uma melhor
abordagem é encontrada com o algoritmo do minimo quadrado médio normalizado ou NLMS
(do inglés, Normalized Least Mean Square), uma extensdo do algoritmo LMS que ignora esse

problema calculando um valor para o passo de adaptacdo maximo em cada iteracao.

O algoritmo do gradiente estocastico conhecido como NLMS foi sugerido
independentemente por Nagumo e Noda (1967) e Albert e Gardner (1967) e pode ser visto
como a solucdo para um problema de otimizacdo com restri¢es. Especificamente, o problema
de interesse pode ser declarado da seguinte forma:

Dado o vetor de entrada u(n) e a resposta desejada d(n), determine o vetor de pesos

W(n + 1) de modo a minimizar a norma Euclidiana quadratica da mudanca
dwin+1)=wn+1) —w(n) (63)

no vetor de pesos w(n + 1) com respeito ao seu valor antigo w(n), sujeito a restricao

W (mu(n) = d(n) (64)

Para resolver este problema, pode-se usar o método dos multiplicadores de Lagrange.
A obtencdo da fung@o de custo pode ser vista em Haykin (2008a), onde se mostra que a
solucgéo deste problema de otimizagdo conduz a equacao recursiva para atualizacdo de pesos
através do algoritmo NLMS dada por

_ A f (65)
wn+1) =w(n)+ PR ORTE TEIE u(n)e(n)

com0<a<1leO<j<?2, onde o éuma constante positiva para contornar dificuldades
numéricas que podem surgir da divisdo por um pequeno valor para a norma quadratica

llu(n)||? e @i é um fator de escala positivo introduzido de modo a exercitar controle sobre a
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mudanca no vetor de pesos de uma iteracdo até a proxima sem mudar sua direcdo. Essa
equacdo mostra a razdo pelo qual o algoritmo é chamado de normalizado. Em particular, nos
vemos que o produto do vetor u(n)e(n) é normalizado no que diz respeito ao quadrado da
norma Euclidiana do vetor de entradas u(n) (HAYKIN, 1996).

A Tabela 2 apresenta um sumério do algoritmo NLMS com a inicializacdo e as

equacOes que devem ser calculadas a cada iteragéo.

Tabela 2. Sumario do algoritmo NLMS

Inicialize o algoritmo definindo:

w0)=0
0<ax<l1
O<jii<?

Para cada instante de tempo, n = 0,1, 2..., calcule:

y(n) = W' (n)u(n)
e(n) =dn) —y(n)

_ A f
wn+1)=wh)+ Z+ IR u(n)e(n)

Fonte: Haykin (1996).

Adicionalmente, se definirmos

i (66)

K0 = @I

podemos ver o algoritmo NLMS como uma forma do algoritmo LMS com um passo de
adaptacdo variante no tempo. Além disso, nota-se que o passo de adaptacao varia conforme o
inverso da poténcia do sinal de entrada |ju(n)||? (HAYKIN, 1996).
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2.3.6  Algoritmos Baseados nos Minimos Quadrados

Nesta sessdo, usaremos 0 método dos minimos quadrados para resolver o problema da
filtragem linear sem invocar suposic@es nas estatisticas das entradas aplicadas ao filtro como
faz o Filtro de Wiener, derivado de médias de conjuntos. Visto como uma alternativa a teoria
do filtro de Wiener, o método dos minimos quadrados envolve o uso de médias temporais,

com o resultado que o filtro depende do numero de amostras usadas no célculo.
2.3.6.1 Método dos Minimos Quadrados

O problema da filtragem linear de minimos quadrados consiste em estimar os
parametros desconhecidos de um modelo de regressao linear maltipla, dados dois conjuntos
de variaveis observaveis: {d(i)} e {u(i)}, i =1,2,..,N. Para resolver este problema,
utilizaremos o filtro transversal linear da Figura 16 como modelo de interesse. Formando os
produtos internos da sequéncia de entrada varidavel u(i),u(i —1),..u(i—M + 1) com o
correspondente vetor de pesos wy, wy, ..., Wy_1, respectivamente, e utilizando d(i) como
resposta desejada, definimos o erro de estimativa ou residuo e(i) como a diferenca entre a

resposta desejada e a saida do filtro y (i), ou seja, e(i) = d(i) — y(i), onde

M-1
YD) = ) wui =) + (D) (67)
k=0

Figura 16. Modelo de Filtro Transversal Linear.

u(i) u(i-1) ulf-M+2) i-M+1)
z- — sew ? z-1!
O -6 ©
wi) (i)
(D e (DD

2/ \]/
i)

Fonte: Haykin (1996).
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No método dos minimos quadrados, escolhemos o vetor de pesos do filtro de modo a
minimizar a fungéo de custo £(w) que consiste no somatorio dos erros quadraticos de forma

que

iz

E(Wo, Wy, e, Wy_q) = Zle(i)lz, (68)

=11

onde i; e i, definem os indices limite no qual o erro de minimizacdo ocorre. Os valores
atribuidos a estes limites dependem do tipo de dados de janelamento empregados. Dado M
como o0 nimero de pesos usados no modelo do filtro transversal, a matriz retangular
construida dos dados de entrada assume usualmente um formato do método da covariancia,
que néo faz restricdes sobre os dados fora do intervalo [1, N] (HAYKIN, 2008a).

Definindo os limites de interesse como i; = M e i, = N, pode ser mostrado em
Haykin (1996) que o principio da ortogonalidade se estende aos filtros de minimos quadrados,

neste caso baseado em médias temporais. Minimizando a equacdo

N
EWos Wiy oo Wigy) = Z e(De() (69)
i=M
com
V.(6)=0, k=012, ,M—1, (70)

onde V, se refere ao vetor gradiente em relacdo ao k-ésimo peso do vetor de pesos do filtro.
Haykin (1996) mostra que quando um filtro transversal opera na condicdo de minimos
quadrados, a série temporal d(i|U;), que representa a estimativa de minimos quadrados da
resposta desejada d (i), dado o conjunto de entradas que abrangem o espa¢o U;, é ortogonal a
série temporal do erro de estimativa minimo e,,;, (i), que denota o valor especial do erro
estimado que resulta quando a fungdo de custo é minimizada. Além disso, considerando
Wo, Wy, ..., Wy_; 0S Valores especiais do vetor de pesos que resultam quando o filtro
transversal da Figura 16 é otimizado para operar na condi¢do de minimos quadrados,
demonstra-se que nesta condicdo se obtém o erro de estimativa minimo e,,;, (i) no qual a
saida do filtro se iguala a resposta desejada d(i). Como consequéncia, obtém-se o seguinte

sistema de equacOes simultaneas para o filtro linear de minimos quadrados
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M-1
Z Wbt k) = 0(=k),  k=01,..,M—1, (71)

t=0

onde ¢(t, k) representa a funcdo de autocorrelacdo média de tempo do conjunto de entradas
do filtro transversal e 8 (—k) representa a correlacdo cruzada média de tempo entre o conjunto
de entradas e a resposta desejada. Este sistema de equacdes pode ser reescrito na forma

matricial como

dW =0 (72)

Aqui, & representa uma matriz M x M denominada de matriz de correlacdo do
conjunto de entradas, © representa um vetor M x 1 denominado vetor de correlacdo cruzada
entre o conjunto de entradas e a resposta desejada e w representa um vetor M x 1 denominado
de vetor de pesos do filtro de minimos quadrados, dado  por
W = [Wg, Wy, ..., Wy_1]7.

Assumindo que @ seja ndo singular e, portanto, a matriz inversa ®~1 existe, podemos

resolver a equacédo para o vetor de pesos do filtro de minimos quadrados, que resulta em

w=2ao10 (73)

A equacdo (73) é uma contraparte a solucdo das equacdes de Wiener-Hopf e

fundamental para o desenvolvimento da forma recursiva do filtro de minimos quadrados.

2.3.6.2 Algoritmo RLS

O algoritmo de minimos quadrados recursivos ou RLS (do inglés, Recursive Least
Squares) é um algoritmo que calcula recursivamente os pesos de um filtro adaptativo
transversal de modo a minimizar uma fungéo de custo de minimos quadrados do sinal de erro.
Em contraste com o algoritmo LMS, que visa reduzir o erro quadratico medio e assume que
0s sinais sao estacionarios, na derivacdo do algoritmo RLS, os sinais de entrada sdo menos
dependentes da suposicédo de estacionariedade do ambiente (VASEGHI, 2008).

Expressamos a fungdo de custo a ser minimizada como £(n), onde n € 0 comprimento
varidvel dos dados observados. Também, introduziremos um fator de esquecimento (ou

ponderacdo) S (n, i) na defini¢do da funcdo de custo
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Em =) B Dle®P, (74)
i=1

onde o erro de estimativa e(i) é definido como a diferenca entre a resposta desejada e a saida

do filtro y(i) da Figura 16 conforme a equagéao

e() =d@) —y@) = d@) — wT(mu(i) (75)
Aqui, u(i) é o vetor do conjunto de entradas no tempo i, definido por

u(@) = [u(@,ui—1),.ui—M+ 1T (76)

e w(n) é o vetor de pesos no tempo n, definido por

w(n) = [wo(n), wi(n), -"'WM—l(n)]T (717)

Note que o vetor de pesos do filtro transversal se mantém fixo durante o intervalo de
observacdo 1 <i<mn, enquanto o fator de esquecimento se mantém no intervalo 0 <
p(n,i) <1lparai=1,2,..,n. Além disso, o uso do fator de esquecimento pretende garantir
que dados num passado distante sejam “esquecidos” de modo a proporcionar ao filtro a
possibilidade de seguir as variagfes estatisticas dos dados observados quando este atua hum
ambiente ndo estacionario (HAYKIN, 1996). Uma forma de ponderacdo geralmente usada é o

fator de ponderacdo exponencial definida por

f(n,i)=A""¢ i=12,..,n (78)

onde A é uma constante positiva proxima, mas menor que, 1. Quando A = 1, temos 0 método
comum de minimos quadrados. O inverso de 1 — A é uma medida de memdria do algoritmo.
Por isso, quando A = 1, temos uma memoria infinita. Usando este novo fator de ponderacéo,

podemos reescrever a funcéo de custo da equacédo (74) como

) = Y Iile(I? 79
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@) valor 6timo do vetor de pesos
w(n) no qual a funcdo de custo £(n) atinge seu valor minimo é definido pelas equacdes

normais do filtro de minimos quadrados

®(n)w(n) = 0(n), (80)

onde a matriz de correlacdo @ (n) de tamanho M x M é definida como

®(n) = Z Am=tu(iu(i)T (81)

e o vetor de correlagcdo cruzada @(n) entre as entradas e resposta desejada com tamanho

M x 1 é definido como

n

o(n) = Z Amtu(i)d () (82)

i=1
Tanto o vetor de correlagdo cruzada como a matriz de correlacdo diferem das versdes
de média temporal descritas anteriormente por conta do ponderamento em funcdo do fator
exponencial A"~ e pelo uso de pré janelamento no qual os dados antes do tempo i = 1 s&0
considerados iguais a zero. Haykin (1996) mostra que as equacgdes da matriz de correlacéo e

do vetor de correlacdo cruzada podem ser escritas, respectivamente, através do seguinte par de

equacdes recursivas:
®(n) = 1@(n—1) + u(mun)’ (83)
O(n) =10(n—1) +u(n)d(n)’ (84)

Para calcular a estimativa de minimos quadrados do vetor de pesos w(n), temos que
determinar a inversa da matriz de correlacdo, o0 que na pratica pode ser uma operagédo custosa,
particularmente se o tamanho do filtro M for grande. Como se deseja calcular a estimativa dos
pesos recursivamente, podemos obter em conjunto a inversa da matriz de correlagdo usando o
lema de inversdo matricial (HAYKIN, 1996). Considerando P(n) como a inversa da matriz de

correlacdo de dimensdo M x M, ou seja, P(n) = @ !(n)e usando o lema de inversdo
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matricial nas equacdes (83) e (84), obtém-se o vetor de ganhos k(n) de dimensdo M x 1,

expresso por

A71P(n — Du(n) (85)
1+ A" uT(n)P(n — Du(n)

k(n) =

A inversa da matriz de correlacdo P(n) pode ser atualizada pela equacdo recursiva

(86), conhecida como a equacao de Riccati para o algoritmo RLS, isto é,

P(n) =1""P(n—-1) — 2 ' k(MuT(m)P(n — 1) (86)

Além disso, o vetor de ganhos k(n) se relaciona com inversa da matriz de correlacéo

atual P(n) de forma que

k(n) = P(m)u(n) = & (n)un) (87)

Em outras palavras, o vetor de ganhos é definido como o vetor de entradas
transformado pela inversa da matriz de correlagdo. A atualizacdo adaptativa da estimativa de

minimos quadrados do vetor de pesos w(n) pode ser obtida através da equagéo recursiva

wn)=whn—-1) + k(n)a(n), (88)

onde a(n) descreve a operacdo de filtragem do algoritmo é chamada de inovacao, definida

por
a(n) =dmn) —wT'(n - Dun) (89)

A nocdo de inovacdo tem sua origem nos trabalhos de Kolmogorov (1941) e
representa a diferenca entre o valor observado de uma varidvel no tempo n e a previsdo 6tima
desse valor com base na informacéo disponivel antes do tempo n. Nota-se que o produto
wT(n — 1)u(n) representa uma estimativa da resposta desejada d(n), baseado na estimativa
antiga do vetor de pesos feita no momento n - 1 (SHANMUGAN & BREIPOHL, 1988). Por
IS0, a inovacdo a(n) pode tambem ser chamada de erro de estimativa a priori e simbolizado

por é(n). A inovacdo a(n) é, em geral, diferente do erro de estimativa a posteriori, dado por
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e(n) = dn) —wr(n)u(n) (90)

no qual o célculo envolve as estimativas atuais do vetor de pesos disponiveis no momento n.
De fato, n6s podemos ver a(n) como um valor de tentativa de e(n) antes de atualizar o vetor
de pesos.

A inicializacdo da equacdo recursiva de atualizacdo da inversa da matriz de correlacao
requer a escolha um valor inicial P(0) que assegure a nao singularidade da matriz ®(n). Na

pratica utiliza-se uma pequena constante positiva delta de modo que

P(0) = 61 (91)

O valor recomendado para § é baseado na experiéncia pratica e normalmente, quando
os dados de entrada ndo sdo muito longos, & deve ser menor que ¢2/100, onde o2 € a
variancia da amostra de entrada u(n). A inicializacdo do vetor de pesos costuma ser feita com

um vetor nulo

w(0) =0 (92)

A Figura 17 ilustra o diagrama de blocos para algoritmo RLS baseado na equagdo de
ajuste de pesos e na equacao da inovacao. Note que a inovacgao ou erro de estimativa a priori

estd sendo simbolizado por &(n) nesta figura.

Figura 17. Diagrama de Blocos do algoritmo RLS

Vetor de Entrada I
u()

Filiro Transversal WH(n=1)u(n) . Saida
win-1)

X Erro _
Mecanismo de &)
controle de peso
adaptativo

Resposta Desejada
dir

Fonte: Adaptado de Haykin (1996).
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A Tabela 3 apresenta um sumario das equacdes do algoritmo RLS incluindo as
condic@es iniciais e recursdes utilizadas no seu calculo. Algumas equacGes foram separadas
para garantir eficiéncia computacional ao algoritmo. Além disso, exploramos a propriedade de

simetria da matriz P(n) para reduzir um pouco a complexidade computacional do algoritmo.

Tabela 3. Sumério do algoritmo RLS

Inicialize o algoritmo definindo:

P(0) =467
w(0) =0

onde § é uma pequena constante positiva.

Para cada instante de tempo, n = 1, 2,..., calcule:

n(n) =uT(m)P(n—1)
n' (n)
A+ nrn(m)u(n)
a(n) =dmn) —w'(n - Du®))
wn) =wn—-1) + k(n)a(n)
P'(n—1) = k(n)m(n)

k(n) =

1
P(n) = Z(P(n —-1)-P'(n—-1))

Fonte: Haykin (1996).

Quando o algoritmo RLS estd atuando em ambientes estacionarios, os melhores
resultados de estado estacionario para o erro quadratico sdo atingidos quando o vetor de pesos
se adapta lentamente, uma condi¢do que corresponde a escolha de A = 1. Além disso, a
estimativa de w(n) produzida pelo algoritmo RLS converge quase linearmente no tempo na
norma ao vetor de pesos w, do modelo de regressao linear maltipla. O algoritmo RLS
converge ao quadrado médio em aproximadamente 2M iteracfes (M € o numero de pesos do
filtro transversal). Isso indica que a taxa de convergéncia do algoritmo RLS é tipicamente
uma ordem de magnitude (dez vezes) mais rapida que o algoritmo LMS. Por fim, o valor do
erro medio quadratico em estado estaciondrio produzido pelo algoritmo RLS ¢é
consideravelmente menor que no caso do algoritmo LMS (HAYKIN, 1996).
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Quando o algoritmo RLS est& atuando em ambientes ndo estacionarios é comum usar-
se 1 <1, dando, ao algoritmo uma memdria finita. Ao fazer isso, o algoritmo alcanca a
capacidade de rastrear variagcOes estatisticas lentas no ambiente em que ele opera. Além disso,
o fator (A —1)"! fornece uma medida grosseira da meméria do algoritmo RLS e,
consequentemente, como a memoria do algoritmo é reduzida pela reducdo do fator de
ponderacdo exponencial A, o desajustamento € correspondentemente aumentado. Em outras
palavras, uma adaptacdo rapida para o algoritmo RLS, em geral, resulta em um processo
adaptativo mais ruidoso (HAYKIN, 1996).

2.3.7 Filtro de Kalman

Um problema muito importante na anélise de sinais e sistemas € a estimativa do estado
de um sistema dindmico, dada uma sequéncia de observacgdes de estado de alguma forma. As
observacdes ocorrem em tempo discreto e o estado nao é apenas desconhecido, mas também
oculto do observador.

O primeiro tratamento rigoroso da teoria da estimativa de estado sequencial apareceu
no artigo classico de Rudolf Kalman, publicado em 1960. A exposicdo de Kalman foi baseada
em duas hipoteses simplificadoras para a tratabilidade matematica: (1) o sistema dindmico é
inteiramente linear; (2) os processos de ruido perturbando o estado do sistema dinamico e 0s
dados observaveis séo aditivos e gaussianos (HAYKIN, 2009).

Ao fazer essas suposicdes, Kalman obteve uma estimativa 6étima do estado
desconhecido do sistema. O filtro de Kalman é baseado na formulacdo do espa¢o de estados
de sistemas dinamicos lineares e fornece uma solugdo recursiva para o problema de filtragem
Otima linear, aplicando-se a ambientes estacionarios e ndo estacionarios. A solucdo é
recursiva na medida em que cada estimativa atualizada do estado e calculada a partir da
estimativa anterior e dos novos dados de entrada, portanto, apenas a estimativa anterior requer
armazenamento. Além disso, o filtro de Kalman é computacionalmente mais eficiente do que
calcular a estimativa diretamente de todos os dados passados observados em cada etapa do
processo de filtragem (HAYKIN, 2004).

Nesta sessdo, apresentamos um tratamento da filtragem de Kalman onde escolhido o

tratamento do artigo original de Kalman conforme Haykin (2004).
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2.3.7.1 Representacéo no Espaco de Estados

Considere um sistema dindmico linear, em tempo discreto, descrito pelo grafico de
fluxo de sinal mostrado na Figura 18. O conceito de estado é fundamental para essa descrigéo.
O vetor de estado ou simplesmente estado, denotado por x; *, é definido como o conjunto
minimo de dados que € suficiente para descrever exclusivamente o comportamento dindmico
néo forcado do sistema. Em outras palavras, o estado representa a menor quantidade de dados
sobre o comportamento passado do sistema que € necessario para prever seu comportamento
futuro. Normalmente, o estado x,, é desconhecido. Para estima-lo, utilizamos um conjunto de

dados observados, denotados pelo vetor y, (HAYKIN, 2004).

Figura 18. Gréfico de fluxo de sinal de um sistema dinamico linear e discreto representado no espaco de estados

Equagao de Processo Equagao de Medigao
— —

Wi

X
Npal k ¥

Fonte: Haykin (2004).

Em termos matematicos, o diagrama da Figura 18 incorpora as seguintes equacoes:

1. Equacéo de processo (estados)

Xi41 = FrpxXp + Wi (93)

onde Fy,q, € uma matriz de tamanho M x M, conhecida como a matriz de transicédo de

estados, que leva o estado x,, do instante k para o instante subsequente k + 1 no estado x;.,.

! Usaremos aqui o subscrito k para denotar o tempo discreto ao invés de n entre parénteses, usado nas sessdes
anteriores.
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O vetor wy, representa o ruido de processo ou ruido dindmico. Usualmente, w;, € modelado
como um processo de ruido branco aditivo com média zero e cuja matriz de covariancia é

definida por:

{Qk' n=k (94)

onde Q; é a matriz de covariancia do ruido do processo. A dimensdo do espaco de estados é

denotada por M e o ruido de processo pode ser simbolizado simplificadamente por w; —~
N(O, Qk)

2. Equacéo de medicdo (observacao)

Vi = HiXp + vi (95)

onde y; € o observavel no momento k e H, é a matriz de medi¢do de tamanho N x M. O
ruido de medicdo v, € assumido como aditivo branco e gaussiano, com média zero e com

matriz de covariancia definida por:

Ry, n=k 96
E[v"v"T]={ 0 n=k oo

onde Ry € a matriz de covariancia do ruido de medicdo. A dimensdo do espaco de medicdo é
denotada por N e o ruido de medicdo pode ser simbolizado simplificadamente por v, -
N(0,Ry).

Assume-se que x,, 0 valor inicial de estado, € ndo correlacionado com wy, e v, para
k>0 . Os vetores de ruido w, e v, sdo estatisticamente independentes e nao
correlacionados.

Segundo Haykin (2009), o problema que consiste em resolver conjuntamente as
equacdes de processo e medicdo para um estado desconhecido de uma maneira 6tima é
denominado de problema de filtragem de Kalman e pode agora ser formalmente declarado
COMo Segue:

- “Dado um registro inteiro de observa¢oes consistindo de y;,Ys, ..., Yk, calcule para
cada uma estimativa do estado oculto x; que € 6timo em algum sentido estatistico, com a

estimativa sendo executada de modo sequencial .
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De certa forma, esta declaragdo incorpora dois sistemas: (1) o sistema dindmico
desconhecido, cujos dados observaveis y, sdo uma funcdo do estado oculto; (2) o estimador
ou filtro de estado sequencial, que explora as informagGes sobre o0 estado que esta contido nos
dados observaveis. Além disso, diz-se que o problema de estimativa de estados é chamado de
predicdo se i > k, filtragem se i = k e suavizagdo se 1<i < k (HAYKIN, 2009).

Por fim, Haykin (1996) mostra que o algoritmo RLS com ponderacdo exponencial
pode ser visto como a atualizacdo de medicéo do Filtro de Kalman. De fato, as equacfes que
definem o algoritmo RLS tem a mesma estrutura matematica basica daquelas que definem
uma forma especial do filtro de Kalman chamada de modelo de estados randon-walk. A

seguir veremos a formulacéo geral do filtro de Kalman para o problema de filtragem.
2.3.7.2 Equacdes do Filtro de Kalman

Sendo X, a estimativa a posteriori de um sinal x, dadas as observacées y;,,, ..., Vi,
pode-se obter um valor ideal para a estimativa X, invocando dois teoremas retirados da teoria
dos processos estocasticos: o estimador de média condicional e o principio da ortogonalidade
(HAYKIN, 2004). Com estes dois teoremas em méos, podemos derivar as equacdes do Filtro
de Kalman para o problema de filtragem.

Suponha que uma medicdo em um sistema dinamico linear, descrita pelas equacdes
(93) e (95), foi feita no momento k. Queremos usar as informacgdes contidas na nova medida
yi para atualizar a estimativa do estado desconhecido x;. Seja X;, uma estimativa a priori do
estado ja disponivel no momento k, podemos expressar a estimativa a posteriori X; como uma

combinacéo linear da estimativa a priori X, e da nova medida y,, como mostrado por

ﬁk = Gl((l)ﬁl: + kak, (97)

onde os fatores de matriz multiplicadores G,(cl) e G, devem ser determinados. A estimativa a
posteriori aqui também é chamada de estimativa filtrada (HAYKIN, 2009).
Sejam o vetor de erro de predicdo de estado X; e o vetor de erro de filtragem de

estado X, definidos, respectivamente, por

%y = X, — & (98)
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)’Zk =Xi — ﬁk (99)

Aplicando o principio da ortogonalidade (HAYKIN, 2004) a situacdo em questao e
sabendo que os vetores de ruido wy, e v, sao nao correlacionados, pode-se chegar a seguinte

equacado gque expressa a estimativa a posteriori do estado no instante k como

Xy = X + Gr(yx — HeXy) (100)

a luz do qual, a matriz Gy, é chamada de ganho de Kalman.

Seja ¥, € uma estimativa de y, dadas as medicdes prévias y;, s, ..., Vx—1. Definimos o

processo de inovagdes ¥, associado com o dado observado y;, como

ay =V =V — Vi (101)

onde a; é uma nomenclatura que também pode ser encontrada na literatura para o processo
de inovagOes. O processo de inovagOes representa uma medida de uma informagdo "nova"
contida em y;, (HAYKIN, 2004).

Haykin (1996) mostra que os ruidos de processo e medi¢do atuais sdo ortogonais aos
estados passados do processo bem como aos dados observados no passado. Logo a estimativa

de y; das medigdes prévias é dada por
¥i = Hi Xy + 0 = Hi Ry (102)

A estimativa v, é zero, pois v, é ortogonal as observac6es passadas. Logo, a equacgéo

de atualizacdo de estados pode ser expressa como

Ry = &5 + Gray, (103)

onde o termo X, representa a predicdo de um passo, ou seja, uma estimativa prevista do
estado x,, considerando todas as observacOes até e incluindo o tempo k- 1. O termo de
produto Gy« representa um termo de corregéo ou filtragem, ou seja, o0 processo de inovagoes
a;., representando novas informacdes trazidas ao processo de filtragem pela observacéo y;, €

multiplicado por um “fator de ganho” Gy, conhecido como ganho de Kalman.
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A equacdo (103) é conhecida como a férmula preditor-corretor na teoria do filtro de
Kalman (HAYKIN, 2009), O processo de inovagdes também pode ser expresso como

a, = ka(]; + v, (104)

A partir do principio da ortogonalidade e de que o ruido de medicdo v, é independente
do estado x; e, portanto do erro X;, podemos derivar a equagdo para o ganho de Kalman,

chegando a equacéo
Gy = P H{[H P H + R ] (105)

A equacdo (105) é a férmula desejada para calcular o ganho de Kalman G, que é
definido em termos da matriz de covariancia do erro de estimativa a priori Py, .
Para completar o procedimento de estimacéo recursiva, consideramos a propagacgéo da
covariancia do erro, que descreve os efeitos de tempo nas matrizes de covariancia dos erros de
estimativa. Esta propagacao envolve dois estagios de computacéo:
1. A matriz de covariancia do erro de estimativa a priori P, no instante k é definida
por P = E[%;.%; ).
Dado P, calculamos a matriz de covariancia a posteriori P, que, no momento k,
é definida por P, = E[%;. %" ].

2. Dada a "velha" matriz de covariancia a posteriori, P,_,, calculamos a matriz de
covariancia "atualizada" a priori Py .

A atualizacdo da covariancia pode ser realizada pela equacdo de Joseph, dada por

P, = (I — G H)P; (1 — GeH,)T + G Ry Gy (106)

A equacdo (106) pode ser trabalhada para reformular a dependéncia da matriz de

covariancia a posteriori P, na matriz de covariancia a priori P, de forma simplificada como

Pk = (l - Gka)Pk_, (107)

onde a equacdo (107) é comumente referida como a forma discreta da equacéo de Riccati.
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Para o segundo estagio da propagacdo da covariancia do erro, primeiro reconhecemos
que a estimativa a priori do estado é definida em termos da estimativa "antiga" a posteriori,

como segue
X = Fip—1Xk-1, (108)

onde o valor esperado de wy_,; € igual a zero nesta equacdo, pois estamos tratando de
estimativas de estado. Podemos, portanto, usar as equagoes (93) e (103) para expressar 0 erro

de estimativa a priori como

X =Xk — R = Fp1Xj—1 + Wy (109)

Assim, usando a equacéo (109) na matriz de covariancia do erro de estimativa a priori

P, e observando que o ruido de processo wy, € independente de X, _;, obtemos

P; = Firo1PeoiFrpot’ + Quq (110)

que define a dependéncia da matriz de covariancia a priori P, com a "velha" matriz de
covariancia a posteriori Py_;.

Na auséncia de quaisquer dados observados no tempo k = 0, podemos escolher a
estimativa inicial do estado e o valor inicial da matriz de covariancia a posteriori,

respectivamente, como

%o = E[X0] (111)

P, = cov(Xg) = E[(Xg — E[Xo]) (X0 — E[X0])"] (112)

Esta escolha para as condic@es iniciais ndo é apenas intuitivamente satisfatoria, mas
tambeém tem a vantagem de produzir uma estimativa imparcial do estado xy.

Com as equacdes obtidas, podemos agora resumir a estimativa recursiva de estado
como mostrado na Tabela 4, que também inclui a inicializagdo. A verséao do filtro de Kalman
da Tabela 4 é comumente chamada de algoritmo de filtragem de covariancia (Kalman). Essa
terminologia decorre do fato de que o algoritmo propaga a matriz de covariancia P, através

de um ciclo completo de calculo recursivo, onde P, refere-se a predicao.



Tabela 4. Sumario do Filtro de Kalman.

Modelo no Espaco de Estados:

Xk = Fig_1Xp-1 + Wi—1
Vie = HpXp + vy
X1 = FrpxXi + Wy

Vier:1 = Hyp1 X1 + Viyq

onde wy e v, sdo processos de ruido Gaussiano independentes, de

média zero, das matrizes de covariancia Q, e Ry, respectivamente.

Inicializacdo: Para k = 0, faca:

X0 = E[xo]

Py = E[(Xo — E[Xo]) (X0 — E[Xo])T]

Computacdo: Parak =1,2,..., calcule:

Propagacéo do Estado Estimado (predicdo)
X = Frp-1Xp-1
Propagacdo da Matriz de Covariancia do Erro (predicdo)
Pi = Feo1PeoiFrr—1’ + Qs

Vetor do Processo de inovagoes

a, =y — HpXy
Matriz de Ganho de Kalman

G = P HE[H P Hi + R ]

Correcédo do Estado Estimado

Xk = Xy + Gray,
Correcédo da Covariancia do Erro

P, = (I — GyHy )Py

Fonte: Haykin (2009).
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Na mostramos um gréafico de fluxo de sinal do filtro de Kalman, onde z I representa
um banco de atrasos de tempo unitéario. Esse grafico de fluxo de sinal mostra claramente que o
filtro de Kalman é um sistema de realimentacéo de lagco duplo. Um laco de realimentacéo, que
contém a matriz de transigéo Fy ,_; do modelo do sistema (estado), atua como preditor. O
segundo loop de realimentagdo, que contém a matriz H;, do modelo de medig&o, atua como o
corretor. Esses dois lagos de realimentacdo funcionam juntos para gerar a estimativa filtrada
do estado xy - ou seja Xy, - em resposta a observacao yi. Segue-se, portanto, que o filtro de
Kalman, como mostrado na , € de fato um sistema causal, pois é capaz de operar em tempo
real. Na verdade, também temos um loop de realimentacdo geral que engloba esses dois loops
de realimentacdo (HAYKIN, 2009).

Figura 19. Gréafico de fluxo de sinal do filtro de Kalman, retratando-o como um sistema de feedback de loop
duplo.

) n G, n Estimativa
Observacéo o Ca 2 1 > Filtrada do
> :: > |:: > Xi
Vi k% Estado x,,
- + h

H, Frr-1 @
9, < % <}: e

Fonte: Adaptado de Haykin (2009).

O algoritmo RLS exponencialmente ponderado pode ser visto como a atualizagéo
de medicao do Filtro de Kalman. De fato, as equacdes que definem o algoritmo RLS tem a
mesma estrutura matematica basica daquelas que definem uma forma especial do filtro de
Kalman chamada de “modelo de estados randon-walk” no qual o vetor de ruido de processo
tem uma matriz de correlagédo igual a uma versao escalada da matriz de correlagéo de erros de
pesos do filtro. A inversa da matriz de autocorrela¢do da sequéncia de entrada no algoritmo
RLS é uma versdo escalada da matriz de correlacdo de erros de pesos futura (prevista). O fator
de ponderacdo exponencial e o erro quadratico medio minimo determinam os fatores de escala
nas relacdes descritas acima. Por fim, o vetor de ganho no algoritmo RLS desempenha o

mesmo papel do ganho de Kalman no filtro de Kalman.
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2.4  ESTIMATIVA DA FREQUENCIA CARDIACA USANDO SINAIS DE PPG

Diversos métodos foram propostos nos dltimos anos com o objetivo de estimar a
frequéncia cardiaca correta a partir do sinal de PPG com maior precisao e exatiddao (BACA et
al., 2015; GALLI et al., 2018; ISLAM et al., 2017; SCHACK et al., 2015; ZHANG et al,
2015; ZHU et al., 2015). Os métodos seguem, de maneira geral, os passos do diagrama de
blocos ilustrado na Figura 20 com algumas modificacdes na ordem e nas relagdes entre os

blocos.

Figura 20. Modelo genérico para a estimativa da frequéncia cardiaca a partir de sinais de PPG

Remocéo de Extracdo das Estimativa e

Artefatos de Frequéncias Rastreamf nt'o
Processamento : = da Frequéncia
Movimento Cardiacas

Pré-

Fonte: O Autor (2018).

Na entrada do modelo, os métodos empregam um ou mais sinais provenientes de
sensores de PPG e também podem fazer uso de um ou mais sensores inerciais, que fornecem
variacdes de velocidade e aceleracdo linear e angular do individuo. O acelerébmetro é um
exemplo de sensor inercial capaz de medir a aceleracao linear na direcdo de um ou mais €ixos
de referéncia.

Um bloco de pré-processamento prepara os sinais de entrada para o processamento,
limitando-o a banda da frequéncia cardiaca. Logo ap6s, um bloco especifico realiza a remocéo
dos artefatos de movimento que se encontram dentro da banda da frequéncia cardiaca. A
sequir, a extracdo das frequéncias cardiacas dos sinais de PPG é realizada, Neste bloco,
podem ser obtidas mais de uma frequéncia cardiaca, tanto por haver mais de um sinal de PPG
de entrada como por op¢do de escolher mais de um “candidato” a frequéncia cardiaca por
sinal de PPG.

Finalmente, um bloco realiza a estimativa do valor real da frequéncia cardiaca a partir
dos valores estimados anteriormente. Este bloco também tem a funcdo de realizar um

rastreamento (acompanhamento) da frequéncia cardiaca para que ela ndo apresente desvios
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significativos do valor real. Por fim, o ultimo bloco tem também a funcdo de garantir a
robustez e a confiabilidade do processo de estimagéo.

A seguir veremos alguns métodos utilizados em cada uma dos blocos descritos na
Figura 20. Apresentaremos um modelo matematico basico que incorpora 0s sinais
componentes do PPG e veremos métodos para remogdo de artefatos de movimento e extracdo
da frequéncia cardiaca. Por fim, faremos uma revisdo do estado da arte relacionado aos
estudos mais recentes a respeito do tema e finalizaremos alguns insights a respeito do

problema de estimar a frequéncia cardiaca usando sinais de PPG.

2.4.1 Modelo Matemético o Sinal de PPG

E importante considerar um modelo matematico para o sinal de PPG desejado.

Considere a equagéo:

y(n) =DC + xhr(n) + Xpr (n) + Nt (113)

onde y(t) representa o valor medido do sinal de PPG na amostra de tempo n. Os sinais xy,. €
X, representam as partes do sinal relativas a frequéncia cardiaca e ao ritmo respiratorio,
respectivamente e n, representa o ruido total. Se somente forem observados os menores
componentes de sinal AC desta equacdo, torna-se claro, que o sinal observado é uma
combinacdo do sinal de ritmo respiratério, sinal de frequéncia cardiaca e ruido. Além disso, 0
componente de frequéncia cardiaca pode ser modelado como uma sendide quase estacionaria

sobre um intervalo apropriado (RUBEN, 2015). Isso pode ser escrito como:

Zﬂfhr
60

Xpr(n) = Chrsin( n+ ¢pr) (114)

onde Cy,, funr © ¢n,r representam, respectivamente, a amplitude, frequéncia e fase da

componente da frequéncia cardiaca.

Os componentes de frequéncia cardiaca e ritmo respiratério raramente compartilham

as mesmas bandas de frequéncia sob atividade normal. Isso permite 0 uso de filtragem
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classica para separar estes dois sinais (RUBEN, 2015). De fato, o componente mais
problemaético € o ruido. O ruido pode ser decomposto em trés sub-sinais:

Ne = Nw + N + 7 (115)

onde 7,, é o ruido introduzido pelas componentes eletrénicos de aquisicao de sinal e pelo erro
de quantizacdo no processo de digitalizacdo, n,, € o ruido introduzido devido a0 movimento
voluntario e involuntério do individuo e n, é o ruido externo gerado por mudangas ambientais

e sinais biologicos ndo mapeados.

2.4.2 Métodos de Remocéo de Artefatos de Movimento e Ruidos

O sinal PPG, antes de poder ser inspecionado para estimar a frequéncia cardiaca, deve
ser filtrado. Um filtro passa-banda é normalmente aplicado na banda em que os batimentos
cardiacos de um coracdo normal seriam esperados (0,5 — 3,33 Hz). O componente DC, a
flutuacdo da linha de base (causada pelo ritmo respiratorio) e ruidos que se encontram fora da
banda da frequéncia cardiaca sdo removidos neste processo (PERIYASAMY et al., 2017).

Em relacdo as técnicas de remocdo de artefatos de movimento, muitas delas estdo
disponiveis, sendo a filtragem passa-banda o método mais direto e simples de ser
desenvolvido e implementado. No entanto, no caso de um sensor PPG, os artefatos de
movimentos aparecem tanto na faixa de frequéncias que contém informacGes dos batimentos
cardiacos quanto nas demais faixas de frequéncia do sinal. Logo, a filtragem passa-banda ndo
¢ um método adequado para remocdo de artefatos de movimento na banda de interesse do
sinal (WOOQD, 2008).

Técnicas de decomposicao de sinal tém sido usadas para lidar com o efeito de artefatos
de movimento no sinal de PPG, tais como decomposi¢cdo do sinal com a Transformada
Wavelet (LEE & ZHANG, 2003) e a Analise de Componentes Independentes ou ICA (do
inglés, Independent Component Analysis) (KIM & YOO, 2006). A ICA tem a vantagem de
ndo necessitar de dados de movimento, no entanto, requer multiplos sensores de PPG
separados espacialmente e uma suposicdo de independéncia estatistica, que ndo se mantém
muito bem no sinal de PPG contaminado por artefatos de movimento (PERIYASAMY et al.,
2017). Além disso, a ICA requer grandes janelas de dados e recursos computacionais
significativos que ndo podem ser fornecidos em um dispositivo wearable (WOOD, 2008).
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Quando os dados de movimento estdo disponiveis, o componente de artefatos de
movimento pode ser cancelado do sinal de PPG usando um esquema de cancelamento
Adaptativo de ruido através da subtracdo do sinal de PPG ruidoso pela estimativa dos
artefatos de movimento, realizada por um filtro adaptativo. Os filtros adaptativos podem
seguir diferentes algoritmos de ajuste de pesos, como o algoritmo LMS e NLMS (YOUSEFI
et al., 2014) e o algoritmo RLS (WEI et al., 2008). Uma das principais preocupacfes neste
caso € obter um sinal de referéncia adequado para o algoritmo adaptativo como, por exemplo,
o sinal de aceleracéo.

O cancelamento adaptativo de ruido se torna uma solucao desejavel para a remogéo de
artefatos de movimento presentes em sinais de PPG, pois os algoritmos de adaptacdo podem
ser implementados de forma recursiva e requerem processamento de janelas de tempo

pequenas. 1sso torna esta solucdo eficiente computacionalmente (WOOQOD, 2008).

2.4.3 Métodos de Extracdo da Frequéncia Cardiaca

Existem dois métodos diferentes que sdo comumente usados para extrair a frequéncia
cardiaca do sinal PPG: intervalos de tempo de pico a pico e monitoramento do contetido de

frequéncia.

2.4.3.1 Abordagem no Dominio do tempo

O primeiro método identifica os picos do sinal PPG, particularmente do componente
AC, e calcula o intervalo de tempo entre cada um deles. Este intervalo de tempo entre
sucessivos picos ja foi referido na Figura 5 como intervalo pico-a-pico PPI (do inglés, Peak-
to-Peak Interval). A frequéncia cardiaca instantanea corresponde ao inverso de PPI
(ELGENDI, 2012). Especificamente, se PPI (segundos) corresponder ao intervalo de tempo
entre dois picos consecutivos, entdo a frequéncia cardiaca instantanea, HR em batimentos por

minutos (bpm) é calculada usando a relacéo:

60 (116)

HR = —
PPI
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A vantagem deste método € conseguir obter a frequéncia cardiaca com a menor
laténcia possivel. A desvantagem é que, diferentemente do que ocorre no sinal de ECG,
artefatos de movimento costumam corromper acentuadamente o sinal de PPG, tornando um
desafio identificar picos “verdadeiros”. Outra desvantagem é que por causa da relacéo inversa
entre periodo e frequéncia, pequenos erros na estimativa de periodos curtos resultam em
grandes erros nas maiores frequéncias. Logo, a acuracia desse método é comprometida nas

altas frequéncias cardiacas quando o individuo esta se exercitando (RUBEN, 2015).

2.4.3.2 Abordagem no Dominio da Frequéncia

O segundo método identifica a frequéncia dos pulsos através do uso de uma
transformacéo para o dominio da frequéncia, como, por exemplo, a Transformada de Fourier.
Neste dominio, a frequéncia cardiaca pode ser calculada identificando o componente de
frequéncia com pico de maior amplitude na banda da frequéncia cardiaca do sinal de PPG
previamente filtrado e teoricamente livre de artefatos de movimento (ALLEN, 2007). Este
componente é o dominante do sinal que dita o ritmo quasi-periddico do PPG conforme pode
ser visto na Figura 21 onde o componente de frequéncia cardiaca se encontra em 1,06 Hz,

equivalente a 63,6 bpm.

Figura 21. FFT de um sinal de PPG filtrado
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Fonte: Adaptado de Ruben (2015)
Na maioria dos problemas, este método funciona muito bem. No entanto existem dois

fatores negativos: a frequéncia de amostragem e a resolucdo de frequéncia. Considere a

relacao:
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_ HR (117)
60k

=]

onde F; é a frequéncia de amostragem do sinal de PPG, N é o numero total de amostras
usadas na transformada de Fourier, k é o bin de frequéncia e HR é a frequéncia cardiaca
calculada em bpm. A relacdo F,/N é chamada de resolu¢cdo em frequéncia do dominio
espectral. Fixando k = 1, a equacéo (117) retorna a resolucdo de frequéncia entre dois bins na
saida da transformada de Fourier baseado na acurdcia da estimativa da frequéncia cardiaca

desejada. Se desejarmos uma acuracia de 1 bpm, a equacéo (117) torna-se:

1 (118)

mostrando que a resolucdo de frequéncia é uma razdo onde nimero total de amostras deve ser
60 vezes maior que a frequéncia de amostragem do sinal para garantir a acurécia desejada. O
numero total de amostras no espectro depende do nimero de amostras do sinal no tempo, que
por sua vez depende da frequéncia de amostragem e do tamanho considerado para a analise do
sinal. Em certas aplicagOes, analisar gravacdes com longas tomadas de tempo pode néo ser
desejavel, visto que a frequéncia cardiaca ndo pode ser assumida como estacionaria por um

longo intervalo.

Uma resposta para o problema seria usar uma janela deslizante. A medida que os
dados chegam, em vez de iniciar completamente um novo conjunto de dados, 0 método
substitui os exemplos mais antigos pelos dados mais recentes. Isso permite atualizagbes muito
rapidas do espectro de frequéncia. Também € inteiramente justificavel usar um esquema de
atualizacdo que é composto principalmente dos mesmos dados usados na estimativa anterior
devido a natureza média do sinal de frequéncia cardiaca. Outra solucdo é preencher os dados
de cada janela no tempo com zeros até atingir o valor de amostras do espectro, N, para

permitir uma visualizagdo mais precisa do contetdo da frequéncia (RUBEN, 2015).

Enquanto as janelas deslizantes fornecem atualizagfes frequentes, ainda se esta
lidando com um sinal quase ndo estacionario. Embora a frequéncia cardiaca, em geral, varie
apenas um pouco ao longo de um periodo prolongado, hd momentos em que ela transita muito
rapidamente. Tal caso pode ser uma descarga de adrenalina quando alguém faz uma pergunta
sensivel. A janela deslizante, em muitos aspectos, atua como um filtro passa-baixa e, portanto,

perderia qualquer comportamento “transitorio” na frequéncia cardiaca (RUBEN, 2015).
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Uma abordagem seria reduzir o tamanho da janela FFT. Isso permitiria que
mudancas subitas ou rapidas na frequéncia aparecessem mais cedo na saida do espectro. Isso,
no entanto, entra em conflito com os problemas originais de tamanho de janela e resolucéo de
frequéncia. A pratica comum de preenchimento com zero ainda se aplica a uma janela menor,
no entanto, isso tecnicamente ndo apresenta ganhos de resolugéo de frequéncia (PROAKIS &
MANOLAKIS, 2013).

A Figura 22(a) ilustra o espectro de magnitude no dominio da frequéncia de uma
amostra de tempo de um sinal de PPG, enquanto a Figura 22(b) ilustra o espectro de
magnitude da funcdo de autocorrelacdo desta mesma amostra, também conhecido como

Densidade Espectral de Poténcia.

Figura 22. (a) Amostra temporal do sinal de PPG (acima) e seu respectivo espectro de frequéncias (abaixo)
(b) Funcdo de autocorrelagdo do amostra do sinal de PPG (acima) e seu respectivo espectro de frequéncias

(abaixo) (Densidade Espectral de Poténcia)
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Um recurso importante a ser explorado ao modelar o sinal PPG observado é que
ele € quase periddico. Isso é significativo porque significa que o sinal também se
correlacionara periodicamente consigo mesmo. A natureza ciclo-estacionaria deste sinal
sugere que a analise da funcao de autocorrelacdo aumentara a relacdo sinal-ruido na presenca
de ruido ndo correlacionado (WOOD, 2008). Como pode ser visto a partir da Figura 22, a
autocorrelacdo perceptivelmente remove ruido ndo correlacionado que esta presente em
conjunto ao sinal de interesse. Além disso, nota-se a partir da autocorrelagdo no dominio do

tempo, que um sinal periddico esta presente.

2.4.4 Revisdo do Estado da Arte

Inicialmente, os trabalhos desenvolvidos para estimar a frequéncia cardiaca a partir de
sinais de PPG visavam tratar apenas o sinal corrompido por artefatos de movimento. No
entanto, situacdes praticas em que o método de supressao de artefatos ndo é totalmente eficaz
ou ainda situacdes em que o sinal medido é obtido com baixa qualidade podem ocorrer
ocasionalmente durante o uso de um equipamento com sensor de PPG, resultando em
estimativas muito imprecisas ou até mesmo estimativas falhas da frequéncia cardiaca. Por
isso, varios métodos mistos vém sido desenvolvidos recentemente com o intuito de melhorar
0 processo de estimacdo, tornando a abordagem capaz de resolver situacdes variadas e
complexas ocorridas.

Recentemente, Zhang et al. (2015) formaram uma base de dados que passou a ser
utilizada por diversos pesquisadores para comparar seus algoritmos de estimativa da
frequéncia cardiaca. Os dados consistem em sinais de PPG adquiridos do pulso por dois
oximetros com LEDs na faixa da luz verde, trés sinais de aceleracdo registrados no pulso por
um acelerémetro de trés eixos e um sinal de ECG registrado a partir do térax para servir de
frequéncia cardiaca de referéncia. Utilizando essa base de dados, um método denominado
“TROIKA” foi proposto por Zhang et al. (2015). Este método consiste na decomposicdo do
sinal para a remocdo de ruido utilizando a Analise Espectral Singular ou SSA (do inglés,
Spectral Singular Analysis), na reconstrucdo do sinal esparso para estimar um espectro de alta
resolucdo e em um rastreamento espectral de pico com verificagdo. O importante neste
trabalho foi tornar o sinal de PPG suficientemente esparso para que a convergéncia do método

proposto fosse obtida. Os resultados mostraram que o erro absoluto médio de estimativa da
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frequéncia cardiaca foi de 2,34 bpm e o coeficiente de correlacdo de Pearson entre as
estimativas e o valor de referéncia da frequéncia cardiaca foi de 0,992.

Outro método avaliado na mesma base de dados foi proposto por Zhu et al. (2015) e
denominado de “MICROST”. Trata-se de um algoritmo misto que consiste em uma técnica de
aceleracdo de classificagdo, processamento da primeira janela e rastreamento heuristico de
pico. O processamento da primeira janela combina métodos usando a Transformada Wavelet e
métodos no dominio do tempo. Resultados experimentais mostraram que 0 erro absoluto
médio de estimativa da frequéncia cardiaca foi de 2,58 bpm e o coeficiente de correlacdo de
Pearson entre as estimativas e o valor de referéncia da frequéncia cardiaca foi de 0,988.

Schack et al. (2015) desenvolveram um método que remove os artefatos de
movimento estimando de forma adaptativa as funcdes de transferéncia de cada um dos sinais
de aceleracdo de trés eixos que produzem os artefatos nos dois sinais de PPG. Os
pesquisadores combinaram a saida de seis filtros adaptativos NLMS em um (nico sinal
aprimorado do dominio tempo/frequéncia com base no qual rastrearam a frequéncia cardiaca
com alta precisdo. Resultados experimentais avaliados na base de dados de Zhang et al.
(2015) mostraram que o erro absoluto médio de estimativa da frequéncia cardiaca foi de 1,77
bpm.

Baca et al. (2015) propuseram um método denominado “CARMA” que utiliza a
Decomposicdo em Valores Singulares ou SVD (do inglés, Singular Value Decomposition)
para estimar o subespaco dos sinais de movimento e remover os artefatos de movimento
presentes no sinal de PPG. Além disso, desenvolveram um algortimo de rastreamento
adaptativo para realizar o rastreamento da frequéncia cardiaca estimada. Resultados
experimentais avaliados na base de dados de Zhang et al. (2015) mostraram que 0 erro
absoluto médio de estimativa da frequéncia cardiaca foi de 2,26 bpm.

Alternativamente, Islam et al. (2017), apresentaram uma técnica de supressdo de
artefatos de movimento no dominio tempo-frequéncia. No dominio do tempo foi adotada a
filtragem adaptativa com algoritmos RLS em multiplos estagios em cascata usando dados do
acelerdmetro de trés canais para reduzir o efeito de artefatos. Além disso, a SSA foi
empregada para obter uma melhoria no rastreamento espectral de pico. As saidas dos blocos
de filtro e da operagcdo de SSA foram logicamente combinadas e usadas para estimar a
frequéncia cardiaca no dominio espectral. Por fim, um algoritmo de rastreamento foi
incorporado considerando estimativas vizinhas. O método fornece um erro absoluto médio de

estimativa da frequéncia cardiaca de 1,16 bpm e um coeficiente de correlacdo de Pearson
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entre as estimativas e o valor de referéncia da frequéncia cardiaca de 0,9958 quando avaliado
com o banco de dados de Zhang et al. (2015).

Por fim, Galli, Narduzzi e Giorgi (2018) desenvolveram recentemente um metodo que
utiliza a Transformada Discreta de Fourier com preenchimento de zeros para estimar a
frequéncia cardiaca de sinais que tiveram seus artefatos de movimento removidos através da
decomposic¢do do sinal de PPG em subespacos com a Anélise de Componentes Principais ou
PCA (do inglés, Principal Component Analysis). Essa frequéncia cardiaca alimenta a entrada
de um filtro de Kalman que é capaz de realizar a correcdo e o rastreamento com precisao da
evolucdo da frequéncia cardiaca ao longo do tempo. Resultados experimentais avaliados na
base de dados de Zhang et al. (2015) mostraram que o erro absoluto médio de estimativa da
frequéncia cardiaca foi de 1,85 bpm.

A proposta do presente trabalho como sera visto adiante, é desenvolver um método
que tem como base o0 uso de dois algoritmos adaptativos classicos: o algoritmo RLS (ou
NLMS) para supressdo de artefatos e o algoritmo de Kalman para estimar e rastrear a
frequéncia cardiaca. Ambos os métodos garantem menor consumo de memoria € ganho na
velocidade de processamento para serem implementados em dispositivos com recursos
computacionais limitados. Até entdo nenhum método proposto na literatura abordou o uso das
técnicas de supressdo de ruido com filtros adaptativos lineares em cascata em conjunto com o
Filtro de Kalman para estimar a frequéncia cardiaca. Além disso, 0 método proposto por Galli
et al. (2015) utilizando o a filtragem de Kalman ndo prevé a variabilidade do ruido de
medicdo da frequéncia cardiaca, o que pode diminui a capacidade de generalizacdo do método
em outros conjuntos de dados diferentes do conjunto de treinamento. Neste trabalho,
propomos superar esta limitacdo com a adocdo de um indice de Qualidade do Sinal para o

sinal de PPG, o que torna 0 modelo de ruido de medicao adaptavel.

2.4.5 Insights do Problema

Khan et al., (2016) destacaram os desafios do monitoramento da frequéncia cardiaca a
partir de sinais de PPG corrompidos obtidos do pulso de um individuo, por exemplo, com um

smartwatch. Alguns insights do problema sdo listados a seguir:

a) Durante um movimento intenso da mdo, por exemplo, um individuo realizando uma

atividade de corrida, a medida da intensidade do sinal de PPG se altera, pois 0 espago
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entre o pulso e o sensor se modifica conforme a ocorréncia do movimento. Esta
alteracdo é frequentemente correlacionada com a frequéncia dos movimentos das
méos. Essa evidéncia é mostrada na Figura 23(a) que mostra um segmento do sinal de
ECG enquanto que a Figura 23(b) mostra o sinal PPG correspondente no dominio do
tempo. Como determinado pelo periodograma do sinal PPG (Figura 23(c)), podemos
ver que existem grandes picos de artefato de movimento préximos ao pico da
frequéncia cardiaca.

b) Os sensores podem estar tdo distantes da pele em certos momentos devido ao
movimento exaustivo, que o pico original que corresponde a frequéncia cardiaca pode
estar ausente no espectro. A Figura 24(a) e a Figura 24(b) mostram, respectivamente,
o0s segmentos de ECG e PPG em conjunto com o periodograma do PPG, ilustrado na
Figura 24(c). Essa situacdo representa uma grande dificuldade para estimar a
frequéncia cardiaca, pois além da auséncia de informacéo resultante, a situacdo pode

persistir por varios segundos.

Figura 23. Um segmento de (a) um sinal de ECG e (b) o sinal de PPG correspondente no dominio do tempo. (c)
Periodograma do sinal de PPG
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Figura 24. Um segmento de (a) um sinal de ECG e (b) o sinal de PPG correspondente no dominio do tempo. (c)

Periodograma do sinal de PPG.
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¢) Em outros momentos, o pico que corresponde ao artefato de movimento pode estar tdo

préximo ao pico de frequéncia cardiaca que pode se tornar indistinguivel para uma

determinada resolucdo do sinal. A Figura 25(a) e Figura 25(b) ddo um exemplo de tal

par de ECG-PPG juntamente com o periodograma de PPG na Figura 25(c). Um

aumento na quantidade de dados (nimero de amostras processadas) ndo € capaz de

contornar o problema, pois isso exigiria que o processo de frequéncia cardiaca fosse

estacionario, o que dificilmente ocorre na pratica.

Figura 25. Um segmento de (a) um sinal de ECG e (b) o sinal de PPG correspondente no dominio do tempo. (c)

Periodograma do sinal de PPG.
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d) Os artefatos de movimento podem ser aperidédicos ou periddicos. Em repouso, 0s
movimentos aleatérios das méos fazem com que o artefato de movimento seja
aperiédico, enquanto que no balanco livre das mdos em um exercicio de corrida,
usualmente, o artefato de movimento é periddico. Sendo periddico, os artefatos de
movimento apresentam harmonicas superiores que seguem um padrdo visivel, por
exemplo, a cada janela de tempo de sinal processada quando um sujeito estd correndo
apresenta uma componente de frequéncia cardiaca que geralmente esta entre trés picos
dominantes, sendo dois picos oriundos de artefatos de movimento. Esse padrdo pode
ser observado se fizermos um grafico das sobreposicGes dos trés principais locais de
pico dominantes em todas as janelas de tempo. As posicOes de pico que correspondem
a frequéncia mais alta e mais baixa permanecem quase constantes e correspondem ao
artefato de movimento, enquanto a localizacdo de pico de frequéncia média mostra

uma tendéncia de subida ou descida correspondente a frequéncia cardiaca real.
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3  MATERIAIS E METODOS

Depois de apresentar os fundamentos tedricos relativos aos sinais de
Eletrocardiografia e Fotopletismografia, bem como os fundamentos de técnicas de
processamento digital de sinais empregados neste trabalho, este capitulo descreve os materiais
e métodos utilizados no desenvolvimento do trabalho proposto.

Nos tdpicos a seguir, sera apresentada a especificacdo do sistema proposto, com
justificativas para a escolha dos diferentes blocos que o compdem, bem como materiais
utilizados, requisitos de sistema e detalhes de cada um dos blocos e sub-blocos do sistema.

3.1 ESPECIFICACAO DO SISTEMA

O sistema proposto para atender aos objetivos deste trabalho foi denominado de
RAMASH (Robust System for Adaptive Motion Artifact Suppression, Spectral Peak
Detection and Heart Rate Tracking) ou Sistema Robusto para Supressdo Adaptativa de
Artefatos de Movimento, Detec¢do Espectral de Pico e Rastreamento da Frequéncia Cardiaca.

Sua representacédo geral é ilustrada no diagrama de blocos da Figura 26.

Figura 26. Diagrama de blocos geral do sistema proposto.
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Fonte: O Autor (2018).
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Os sinais de entrada deste sistema correspondem a sinais de PPG e a sinais de
movimento de um individuo. Estes altimos serdo utilizados para a supressdo de artefatos de
movimento presentes nos sinais de PPG. O sistema consiste em um algoritmo principal
composto por varios metodos de processamento de sinais que estimam a frequéncia cardiaca a
partir dos sinais de PPG. O algoritmo é implementavel em um computador pessoal ou um

sistema embarcado.

3.1.1 Materiais

Os métodos e algoritmos propostos foram codificados em linguagem Matlab e
testados no software Matlab R2015 (The Mathworks Inc.). Eles foram implementados e
executados em um PC Intel Core i5-2450M 2,5 GHz com 8 GB de RAM. A justificativa para
a utilizacdo do Matlab se deu por conta deste ambiente oferecer as seguintes vantagens
(VENKATARAMAN, 2013):

- O Matlab é uma linguagem interpretativa que ndo requer compilador, aumentando a

produtividade e compactacdo do cddigo;

- O Matlab é uma linguagem ideal para criar protétipos de solucdo de software para
problemas de engenharia e uséa-los para validar ideias;

- O Matlab é versatil, pois permite a portabilidade do codigo para linguagens de alto

nivel como C, C++ e Java, tornando mais simples portar o codigo para um sistema.

3.1.2 Sinais de Entrada

Os sinais de entrada para o treinamento e teste do sistema foram obtidos a partir
de uma base de dados publica (ZHANG et al, 2015) fornecida por pesquisadores para o Signal
Processing Cup de 2015, uma competicdo de Processamento Digital de Sinais organizada
pelo IEEE para estudantes e pesquisadores do mundo todo. A utilizacdo de uma base de dados
confiavel se justifica pela necessidade de foco exclusivo no desenvolvimento de algoritmos de
processamento de sinais neste trabalho. Além disso, boa parte dos pesquisadores tem utilizado

esta mesma base de dados para estudos, 0 que nos permite uma comparacao mais fidedigna.

A base de dados é composta por um conjunto de dados obtidos de doze individuos

com idade de 18 a 35 anos, resultando em 12 conjuntos de dados disponiveis (01 a 12). Cada



102

experimento consiste em gravar dados de cada individuo correndo ou caminhando em uma
esteira com velocidades variaveis. Durante a gravacdo de dados, os sujeitos caminharam ou

correram em uma esteira com as seguintes velocidades nesta ordem:
« A velocidade de 1 a 2 km / h durante 30 s.
« A velocidade de 6 a 8 km / h durante 60 s.
« A velocidade de 12 a 15 km / h durante 60 s
« A velocidade de 6 a 8 km / h durante 60 s
« A velocidade de 12 a 15 km / h durante 60 s
* E a velocidade de 1 a2 km / h por 30 s.

Solicitou-se aos participantes que usassem a mao propositalmente com a pulseira
para puxar a roupa, enxugar o suor na testa e apertar botbes na esteira, além de balancar

livremente. A duracdo total dos sinais registrados para cada sujeito foi cerca de 4-5 min.

Foram gravados simultaneamente de individuos dois canais de sinais de PPG, sinais de
aceleracdo em trés eixos e um canal com sinais de ECG. Para cada individuo, os sinais PPG
foram adquiridos do pulso por dois oximetros de pulso com LEDs verde (comprimento de
onda em torno de 515 nm), distanciados de 2 cm centro a centro. O sinal de aceleracdo
também foi adquirido no pulso por um acelerdmetro de trés eixos. Tanto o oximetro de pulso
quanto o acelerdbmetro estavam embarcados em uma mesma pulseira confortavelmente
vestivel pelo usuario. O sinal de ECG de canal unico foi adquirido simultaneamente a partir
do peito do individuo, usando sensores de ECG Umidos. Todos os sinais foram amostrados a
frequéncia de 125 Hz e enviados para um computador proximo via Bluetooth para serem
armazenados na base de dados.

O sinal de ECG, adquirido simultaneamente ao sinal de PPG, foi utilizado para se
obter valores de frequéncia cardiaca de referéncia em cada janela de tempo, a fim de termos
uma referéncia confiavel para a evolucéo da frequéncia cardiaca de cada individuo. Em uma
janela de tempo dos dados, os autores contaram o numero de ciclos cardiacos H e a duragao
associada D (em segundos) e, em seguida, calcularam a frequéncia cardiaca simplesmente
como 60H/D (em bpm). Os autores ndo utilizaram algoritmos para estimar a frequéncia
cardiaca a partir de ECG como justificativa para evitar erros de estimativa inerentes aos

algoritmos.
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Por conveniéncia, os pesquisadores também forneceram nesta base de dados a
“frequéncia cardiaca verdadeira de referéncia” previamente calculada e armazenada no
conjunto de dados. Assim, cada conjunto de dados fornece o valor da frequéncia cardiaca em
uma janela de tempo de 8 s, sendo que cada janela é deslocada por um intervalo de tempo de
2 s. Logo, duas janelas de tempo sucessivas se sobrepdem em 6 s.

Entre os 12 conjuntos de dados, verificamos que os conjuntos de dados 1, 2, 4 e 10
eram 0s mais corrompidos por ruido e, por isso, 0s usamos como dados de treinamento por
apresentarem maiores condi¢des de representar a dispersdo encontrada em dados comuns. O
conjunto de dados completo (1-12) foi usado como teste, uma vez que o algoritmo,

juntamente com seus parametros, foi derivado da fase de treinamento.

3.1.3 Fluxograma do Algoritmo Principal

Na Figura 27, o fluxograma do algoritmo principal do sistema € ilustrado. Nota-se
gue temos sete conjuntos de dados de entrada provenientes da base de dados: dois referentes a
sinais de Fotopletismografia (PPG1 e PPG2), trés referentes a sinais de aceleracdo (ACCX,
ACCY e ACCZ) e um referente ao sinal correspondente a frequéncia cardiaca verdadeira de
referéncia (HRyef). A sigla “HR” serd utilizada daqui em diante, pois segue a nomenclatura do
inglés (heart rate) que é amplamente utilizada nas referéncias bibliograficas. Os dados
referentes ao sinal de eletrocardiografia ndo foram utilizados no processamento tendo em
vista que ja tinhamos a frequéncia cardiaca de referéncia previamente calculada pelos autores
da base de dados.
O processamento dos dados foi realizado em janelas de tempo de duracdo T,, = 8s.
Este tamanho de janela é comum nas referéncias revisadas para este trabalho (BACA et al.,
2015; GALLI et al., 2018; ISLAM et al., 2017; SCHACK et al., 2015; ZHANG et al, 2015;
ZHU et al., 2015). Como a frequéncia de amostragem é F, = 125 Hz, isso significa que uma
janela possui N = 8 x 125 = 1000 amostras. Outra premissa padrdo nas referéncias (BACA et
al., 2015; GALLI et al., 2018; ISLAM et al., 2017; SCHACK et al., 2015; ZHANG et al,
2015; ZHU et al., 2015) é que novos dados sdo processados a cada 2 s e assim, cada nova
janela processada possui uma sobreposicdo de 6 s com a janela anterior (ZHANG et al, 2015).
Esta abordagem de janelamento com sobreposic¢do pressupde a utilizagdo de um método no

dominio da frequéncia para realizar a extracéo da frequéncia cardiaca dos dados referentes aos
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sinais de PPG. Além disso, cabe ressaltar que o algoritmo se desloca de S = 2 x 125 = 250
amostras a cada iteracao.

O bloco de Janelamento baseia-se nas informagfes de tamanho da janela necessaria
para processamento e o passo de deslocamento da janela para determinar marcadores ou
indices numéricos n; e ny, que indicam, respectivamente, a posicao de inicio e final de cada
janela dentro de cada conjunto de dados de entrada. A partir disso, a cada iteracdo, os dados
delimitados por estes indices sdo copiados para vetores estaticos de tamanho N = 1000 e os
indices n; e n, sdo atualizados. Entdo, os vetores ppgl, ppg2, accx, accy e accz

correspondem a janelas dos dados de entrada que sdo atualizadas a cada passo de iteragéo.

Figura 27. Fluxograma do algoritmo principal
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O algoritmo proposto basicamente fica preso em um lago iterativo processando

dados, obtendo a frequéncia cardiaca a cada iteracdo partir do conjunto de dados de PPG e

armazenando estas frequéncias em um vetor de tamanho K, HR.s. O valor de K corresponde

ao numero de janelas obtidas no janelamento com sobreposicdo do conjunto de dados. A

frequéncia dos dados de sinal de PPG é estimada pelo bloco Estimativa da Frequéncia
Cardiaca a partir de PPG.

A condicdo para que o lago iterativo permanega ocorrendo é que o indice numérico

que indica a posicdo final da janela, ns, ndo atinja o indice que indica o final dos dados de

entrada, dado por Ng, ou seja, que o primeiro seja menor que o segundo. O final dos dados de
entrada é variavel a cada experimento, pois alguns individuos permaneceram alguns segundos
a menos na esteira, e pode ser facilmente determinado avaliando o tamanho da estrutura da
base de dados que armazena os dados de entrada.

O laco iterativo termina quando o marcador numérico que indica a posicéo final da
janela atingiu o marcador que indica o final dos dados de entrada. Apds isso, 0 algoritmo
executa funcbes que a partir da frequéncia cardiaca verdadeira de referéncia (HRs), calculam
métricas de desempenho do algoritmo como o erro médio absoluto sobre um conjunto de
dados de frequéncias cardiacas obtidas para os sinais de PPG no bloco Avaliagdo de
Desempenho do Algoritmo.

Nos préximos tdpicos, detalharemos os blocos Avaliacdo de Desempenho do

Algoritmo e Estimativa da Frequéncia Cardiaca a partir de PPG.

3.2 METRICAS DE AVALIACAO DE DESEMPENHO DO ALGORITMO

Os valores de frequéncia cardiaca de referéncia, obtidos a partir dos dados do sinal de
ECG simultaneamente adquirido com os sinais de PPG sdo aqui referenciados como
HR, (k). Estes valores foram comparados com a estimativa da frequéncia cardiaca
HR . (k), obtida a partir dos dados dos sinais de PPG. Assim, de forma semelhante aos
trabalhos de referéncia, adotamos metricas para avaliar o desempenho do algoritmo proposto
e obter os parametros de desempenho 6timo. Estas métricas sdo realizadas no bloco Avaliacéo
de Desempenho do Algoritmo ao final processamento do algoritmo proposto. Abordaremos
inicialmente o bloco Avaliacdo de Desempenho do Algoritmo, que é executado ao final do

processo, pois suas métricas serdo Uteis na calibragdo de parametros posteriormente.
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Considerando k como sendo ao indice da janela de tempo processada com k =

1,2,3, ... K, as métricas adotadas foram:

* O erro ou desvio médio, que representa o desvio médio dos valores de referéncia:

K
1
Fo = ) HRyer(k) ~ HR () (119)
k=1
* O erro médio absoluto, que representa o desvio médio absoluto dos valores de

referéncia:

K
1
By =2 ) [HR ;e (K) — HRegt ()| (120)
k=1

* O erro médio absoluto percentual, que representa 0 desvio médio absoluto dos

valores de referéncia em percentual:

K
1 HR,o¢(k) — HR (k
Ez — EZI ref( ) est( )I (121)
k=

HRref (k)

* O erro absoluto maximo, que representa o desvio absoluto maximo e permite uma
avaliacdo da precisdo pontual do algoritmo, mostrando a discordancia local de pior caso entre

as medicOes de frequéncia cardiaca, HR,.f(k) € HRg (k).

E5 = max(|HRyef(k) — HRese(K) ) (122)

* O desvio padrao do erro

K

1
STD = EZmRref(k) — HR g ()2
k=1

(123)
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3.3 ESTIMATIVA DA FREQUENCIA CARDIACA A PARTIR DE PPG

O desenvolvimento do método para estimar a frequéncia cardiaca a partir do sinal de
PPG foi baseado no modelo do diagrama de blocos da Figura 20 e nas solucGes apresentadas
na literatura (BACA et al., 2015; GALLI et al., 2018; ISLAM et al., 2017; SCHACK et al.,
2015; ZHANG et al, 2015; ZHU et al., 2015). Dessa forma, um algoritmo foi proposto com os
blocos de processamento ilustrados na Figura 28. Este algoritmo consiste nos seguintes sub-
blocos: Filtros Passa-banda, Filtros Adaptativos, Deteccdo Espectral de Pico, Fator de

Qualidade e Filtro de Kalman.

Os sinais de entrada deste bloco correspondem aos dados de sinais de PPG (ppgl,
ppg2) e sinais de aceleracdo (acx, acy, acz) adquiridos de individuos. Conforme mencionado,
estes dados sdo provenientes da base de dados que contém ainda dados da frequéncia cardiaca
de referéncia ao longo do tempo. A frequéncia cardiaca corresponde a saida do bloco e ao
resultado esperado do processamento do algoritmo.

Figura 28: Fluxograma do bloco de Estimativa da Frequéncia Cardiaca a partir de PPG.
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O bloco Filtros Passa-Banda realiza a fungdo de pré-processamento do algoritmo.
Este pré-processamento remove artefatos de movimento e ruido fora da faixa de frequéncia de
interesse, ou seja, a banda da componente de frequéncia cardiaca dos sinais. O bloco recebe
os dados dos sinais de PPG e aceleracdo e realiza operagBes de filtragem nestes dados. E
importante notar que neste bloco, todos os cinco conjuntos de dados de entrada sdo filtrados e

aparecem na saida com suas versdes pré-processadas.

O bloco Filtros Adaptativos recebe os dados de sinais de PPG e aceleracdo pre-
processados e usa 0s dados de sinais de aceleracdo como referéncia para realizar o
cancelamento adaptativo de ruido presente nos dados de sinais de PPG. A funcdo deste bloco
é remover os artefatos de movimento presentes no sinal de PPG dentro da banda de frequéncia
cardiaca do sinal. A saida tem apenas dois sinais: ppgladapt € PPY2adapt, quUE correspondem
aos dados de sinais de PPG sem artefatos de movimento e ruidos.

O bloco Detecgdo Espectral de Pico recebe os dois conjuntos de dados de sinais
de PPG previamente filtrados de seus artefatos de movimento e realiza uma transformacéo
dos sinais no dominio do tempo para o dominio da frequéncia onde a frequéncia cardiaca de
cada sinal € obtida por meio da busca de picos no espectro. A frequéncia cardiaca de cada
sinal ¢ extraida, originando dois sinais de frequéncia cardiaca: hrppg1 € hrgpg.

O bloco Filtro de Kalman recebe as duas frequéncias cardiacas extraidas
primeiramente pelo bloco anterior e tem a funcéo de estimar e o rastrear a frequéncia cardiaca
desejada, hreg, baseado em um modelo matematico de um processo random walk adicionado
de ruido e no estado das frequéncias passadas do sistema. Dessa forma, através da capacidade
preditiva e corretiva do Filtro de Kalman, este bloco garante que ndo haja desvios
significativos na estimativa da frequéncia cardiaca, minimizando o erro.

Finalmente, a capacidade do Filtro de Kalman se ajustar aos diferentes erros das
frequéncias cardiacas previamente medidas pelo bloco Deteccdo Espectral de Pico €
alcancada através de um Indice de Qualidade do Sinal, SQI, resultante de da avaliacdo da
qualidade dos dados de sinais de PPG, ppgladapt € PPY2adapt, € dos dados das frequéncias
cardiacas, hrppg1 € hrypgo, realizado pelo bloco Fator de Qualidade.

A seguir, faremos um detalnamento de cada um dos blocos que compdem o

algoritmo.
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3.3.1 Filtros Passa-Banda

No bloco Filtros Passa-Banda, a sequéncia de dados representada pelos seis vetores
ppgl, ppg2, acx, acy e acz é filtrada, onde cada vetor de entrada é processado paralelamente
por um filtro passa-banda de forma paralela. As principais func¢Ges deste bloco s&o suprimir
ruidos de alta frequéncia, remover a componente DC, eliminar a flutuacdo da linha de base
presente nos dados de sinais de PPG, eliminar artefatos de movimento fora da faixa de
frequéncia de interesse e remover outros ruidos quaisquer. Além disso, devido a natureza
limitada da banda do sinal PPG, a filtragem passa-banda foi realizada dentro do limite de
banda de 0,50 a 3,66 Hz.

Cada filtro passa-banda € composto por dois estagios acoplados em cascata: um filtro
passa-baixa e um filtro passa-alta. Ambos os filtros foram implementados utilizando a
estrutura de forma direta transposta Il para diminuir o tempo de processamento. Além disso,
todos os filtros passa-banda foram projetados com 0s mesmos parametros, pois quer se

garantir a consisténcia de banda dos sinais.

Os sinais de saida do bloco Filtro Passa-banda sdo uma sequéncia de dados de mesmo

tamanho, representada pelos vetores ppglpre, PPY2pre; 8CXpre; aCYpre € aCZpre.

3.3.1.1 Filtro Passa-Baixa

Neste trabalho, o filtro passa-baixa tem a funcdo especifica de eliminar ruidos e
artefatos de movimento de alta frequéncia. Para isso, utilizou-se um filtro digital passa-baixa
FIR devido a resposta de fase linear que este filtro proporciona, minimizando a distor¢do do
sinal. O filtro foi projetado com ordem 40 usando método de janelas no qual foi usada uma
janela de Hamming com 41 elementos. Adotou-se uma frequéncia de corte de 3,66 Hz, que
equivale a frequéncia cardiaca de 220 bpm, frequéncia cardiaca maxima registrada em um
individuo. O filtro apresentou uma atenuacao na frequéncia de corte em torno de -5 dB e uma
atenuacdo na banda de corte de -60 dB, o que corresponde a atenuar para 0,1 % da amplitude
do sinal nesta faixa de frequéncia. A Figura 29 ilustra a resposta em frequéncia do filtro com
as curvas de magnitude e Fase, onde o ponto marcado corresponde a frequéncia de corte do
filtro.
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Figura 29: Resposta de Magnitude e Fase do filtro passa-baixa para o sinal de PPG.
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Fonte: O Autor (2018)

3.3.1.2 Filtro Passa-Alta

Neste trabalho, o filtro passa-alta tem a funcéo especifica de eliminar o nivel DC do
sinal, o ruido referente a flutuacdo da linha de base e os artefatos de movimento de baixa
frequéncia que se encontram fora da banda de interesse do sinal. O projeto de um filtro passa-
alta envolve algumas consideragdes, das quais as mais cruciais sao a escolha da frequéncia de

corte do filtro e a caracteristica da resposta de fase.

A frequéncia de corte F, deve, obviamente, ser escolhida de modo que a informagéo
clinica no sinal permaneca inalterada, enquanto o maximo possivel da flutuacdo da linha de
base, o nivel DC e os demais ruidos sejam removidos. Por isso, foi essencial encontrar a
componente de frequéncia mais baixa do espectro do sinal. Em geral, considera-se que a
frequéncia cardiaca mais lenta define este componente de frequéncia particular. Durante a
bradicardia, a frequéncia cardiaca pode baixar para aproximadamente 40 bpm, implicando que
a menor frequéncia contida no PPG deve ser aproximadamente 0,67 Hz (SORNMO &
LAGUNA, 2005). Como a frequéncia cardiaca ndo é perfeitamente regular, mas flutua
sempre de uma batida para outra, foi necessario escolher uma frequéncia de corte ligeiramente

inferior, aproximadamente F, ~ 0,50 Hz.
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Outra consideracdo do projeto esta relacionada as propriedades da resposta de fase e,
consequentemente, a escolha da estrutura do filtro. A filtragem de fase linear era altamente
desejavel para evitar que a distor¢do de fase altere varias propriedades de onda do sinal de
PPG. Se assumirmos que a frequéncia de corte do filtro é F, = 0,5Hz, e o sinal foi
amostrado a uma taxa de Fs = 125 Hz, a frequéncia de corte normalizada f. correspondente
torna-se f. = F./Fs = 0,004, que estabelece, deste modo, que a filtragem deve ser tratada

como um problema de filtragem de banda estreita.

Embora um FIR passa-alta de fase linear possa ser projetado de varias maneiras para
resolver o problema de filtragem de banda estreita, o resultado € invariavelmente um filtro de
ordem muito elevada. Por outro lado, um filtro 1IR atende as especificagdes de magnitude
mais facilmente com uma ordem de filtro muito menor que um filtro FIR. No entanto, essa
propriedade é acompanhada por uma resposta de fase ndo linear que pode ser resolvida com a
filtragem forward/backward cujo resultado geral € a filtragem com uma funcdo de

transferéncia de fase zero.

No nosso caso, a filtragem forward/backward é adequada ao problema, pois nédo
estamos trabalhando com processamento de sinais em tempo real, mas sim processamento em
janelas de tempo que possuem um intervalo de tempo para serem processadas. Com isso,
adotamos o projeto de um filtro digital passa-alta IIR forward/backward para o bloco Filtro

Passa-Alta.

Inicialmente projetamos um filtro digital passa-alta IIR do tipo Butterworth de ordem
igual a dois e frequéncia de corte de 0,5 Hz. A funcdo de transferéncia H(z) obtida no dominio
da transformada Z do filtro passa-alta projetado para frequéncia de amostragem de 125 Hz

neste projeto é dada por

H(Z) = 0.982 ( z2—-2z+1 ) (124)

z? — 1,964z + 0,965

A Figura 30 apresenta a resposta de magnitude e fase do filtro passa-alta projetado,
enfatizando a frequéncia de corte adotada e a atenuacgdo resultante. O filtro proporciona uma
atenuacdo de aproximadamente -3 dB na frequéncia de corte e -60 dB na frequéncia igual a

ZEero.
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Figura 30: Resposta de Magnitude e Fase do filtro passa-alta para o sinal de PPG. Eixo de frequéncias em escala
logaritmica.
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A fungédo de transferéncia final do filtro passa-alta IIR forward/backward foi
obtida conforme o digrama de blocos da Figura 11, considerando X(z) a transformada Z do
sinal de entrada de cada estagio do filtro passa alta e H(z) a funcdo de transferéncia
originalmente obtida na equacdo (124). O efeito geral desse filtro é estabelecido pela
determinacéo da relacdo de entrada-saida no dominio da frequéncia. Dessa forma, a ordem do
filtro geral é duas vezes a ordem de H(z), que no nosso caso resulta em um filtro de ordem

igual a quatro.

3.3.2 Filtros Adaptativos

O bloco Filtros Adaptativos tem a funcao principal de remover ou atenuar os artefatos
de movimento presentes na banda de frequéncia cardiaca do sinal de PPG. Sabemos que a
presenca de artefatos de movimento nos dados de PPG adquiridos tem um papel prejudicial na
deteccdo da frequéncia cardiaca baseada no PPG, especialmente quando ha envolvimento de
atividade fisica significativa durante o registro dos dados de PPG. Por isso, precisamos definir
primeiramente o modelo de cancelamento de artefatos de movimento adotado para a solugéo

do problema.
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3.3.2.1 Modelo de Cancelamento de Artefatos de Movimento

Um modelo de caixa preta € uma boa representacdo de como 0 movimento corrompe o
sinal de PPG, pois ha muitos fenémenos fisicos que levam o movimento a causar o artefato. A
ideia é desenvolver o cancelamento de artefatos em sensores de PPG de pulso operando em
sistemas computacionais com recursos mais limitados. Por isso, neste trabalho foi adotado o
modelo de Cancelamento Adaptativo de Ruido devido a sua simplicidade e linearidade.

Baseado na experimentacdo, o artefato de movimento real € induzido apenas no sinal
de PPG quando o movimento com aceleracdo ao longo de um eixo de orientacdo do braco
ocorre (WOOD, 2008). Para este fim, a aceleracdo axial, a(n), pode ser modelada como
adicionada, através de algumas dindmicas de transferéncia de movimento para artefato, W, a
informacao fisioldgica medida no sensor, s(n), como mostrado na Figura 31. Nesta figura, o
modelo foi uniformizado para o tempo discreto na variavel n, desconsiderando o processo de

amostragem nos sensores. A partir deste modelo, podemos extrair algumas relacbes no tempo

discreto.
Figura 31: Diagrama de blocos do modelo de cancelamento de artefatos de movimento.
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Fonte: Adaptado de Wood (2008).

O artefato de movimento real, v(n), é a saida do processo que representa a dinamica
de transferéncia de movimento, W,, ao ser aplicado na sua entrada uma aceleracdo axial,

a(n). A medida do sinal de PPG pelo sensor, x(n), pode ser calculada com
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x(n) =s(n) + v(n) (125)

A estimativa da dindmica de transferéncia de movimento pode realizada por um
sistema adaptativo como um filtro adaptativo. Assim, o artefato de movimento pode ser
estimado através de um filtro adaptativo W cuja entrada é a aceleragdo axial, a(n), medida
por um acelerémetro. Denominando de ¥(n) a estimativa do artefato de movimento gerada

pelo filtro adaptativo, podemos representar o erro de estimativa dos pesos do filtro, e(n), por

e(n) = x(n) —o(n) (126)

Logo, podemos perceber que, na configuracdo de cancelamento adaptativo de ruido, o

erro de estimacdo corresponde a estimativa do sinal de origem, $(n), ou seja,

e(n) =s(n) + (v(n) — ﬁ(n)) = §(n), (127)

pois a solucdo do problema passa por estimar o artefato de movimento que corrompe o sinal
de PPG, sendo que quanto mais proxima for essa estimativa do artefato de movimento real,
melhor seré a estimativa do sinal de origem, $(n) e melhor serd o cancelamento do artefato de
movimento real v(n). Este modelo se torna equivalente ao modelo do cancelador adaptativo
de ruido se nés considerarmos que o filtro adaptativo em questdo € um filtro FIR com
estrutura transversal e que a aceleracdo, a(n), medida pelo acelerbmetro, estd de alguma
forma correlacionada com o artefato de movimento real, v(n), e nao correlacionada com o
sinal de origem, s(n). Dessa forma, as equacdes descritas para o cancelador adaptativo de
ruido também sdo validas para o problema em questdo. Conforme foi visto na teoria de filtros
adaptativos, o problema de cancelamento adaptativo de ruido se resume a minimizar o erro
e(n) com algum algoritmo de adaptacdo de pesos do filtro.

Diferentes abordagens de como utilizar os sinais de movimento para estimar 0s
artefatos de movimento ja foram propostas, incluindo a utilizacdo da media da aceleracdo nos
trés eixos ou apenas a aceleracdo em um eixo principal. Neste trabalho, adotamos a hipotese
de Islam et al. (2017), onde foi observado que os trés eixos de aceleragdo estdo
correlacionados com os artefatos de movimento. Em diferentes instantes de tempo, 0s trés
canais do acelerdmetro captam diferentes efeitos causados pelos artefatos de movimento que
podem ser visiveis nos dados do sinal de PPG. Logo, a fim de extrair informagdes completas

sobre os artefatos de movimento € necessario considerar os trés sinais de aceleracdo. De
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forma simplificada, pode-se representar os artefatos de movimento presentes no sinal PPG em

termos da combinagé&o linear dos trés componentes de aceleragdo como

v(n) = a,v,(n) + a,vy(n) + a,v,(n) (128)

onde v,(n), v,(n) e v,(n) sdo os componentes dos artefatos de movimento ao longo dos
eixos x, y € z € ay, a, € a, sdo constantes correspondentes da combinagdo linear. Com isso,
pode-se concluir que os dados adquiridos nos trés canais diferentes do acelerdbmetro podem
ser aproximados como equivalentes aos componentes dos artefatos de movimento (ISLAM et
al., 2017). Por isso, no método proposto neste trabalho serdo levados em consideracdo
separadamente os dados do acelerémetro dos trés canais.

A Figura 32 demonstra 0 mapeamento entre os dados do acelerdmetro de trés eixos (X,

y, € Z) e os artefatos de movimento presentes nos dados adquiridos de PPG.

Figura 32: a) Periodograma do sinal PPG (b), (c) e (d) representa o periodograma do sinal do acelerdbmetro no
eixo X, Y e Z, respectivamente.

Periodograma do Sinal de PPG
Pico da Frequéncia Cardiaca Verdadeira

100 150
)

(a

Peridograma do Sinal de aceleragdo no eixo x

N

100 150

o

(bY

Amplitude

Peridograma do Sinal de aceleragédo no eixoy

N

50 100 150
(c)

[

Peridograma do Sinal de aceleragdo no eixo z

N A

50 100 150
(d)

Bins de Frequéncia

o —

Fonte: Adaptado de Islam (2017).



116

Na Figura 32 (a), temos o periodograma de uma janela do sinal de PPG onde o valor
espectral correspondente ao ritmo cardiaco verdadeiro obtido a partir dos dados do ECG é
marcado por um circulo azul. Notamos que além do pico correspondente a frequéncia
cardiaca verdadeira, alguns outros picos causados pelos artefatos de movimento também séo
claramente visiveis. Na Figura 32(b), Figura 32(c) e Figura 32(d), os periodogramas
correspondentes aos trés canais do acelerdmetro sdo mostrados, onde se observa que 0s picos
presentes nestas ultimas figuras podem ser facilmente relacionados com os picos secundarios

mostrados na Figura 32 (a).

3.3.2.2 Estrutura dos Filtros Adaptativos

A estrutura proposta para o bloco de Filtros Adaptativos € ilustrada na Figura 33.
Nesta figura, os dados referentes aos dois sinais de PPG pré-processados (ppglpre € PP92pre)
servem de entrada a dois blocos compostos de filtros adaptativos em cascata. Além disso, 0s
dados de aceleragéo nos trés eixos pré-processados (aCCXpre, aCCYpre € ACCZpre) tambem s&o
entradas comuns a esses dois blocos. Cada um dos blocos gera uma saida que corresponde ao
aos dados dos sinais de PPG com os artefatos de movimento removidos. Logo, temos as duas

saidas para o bloco de Filtros Adaptativos: ppgladapt € PPY2adapt-

Figura 33: Estrutura Geral do Bloco de Filtros Adaptativos.

Bloco de Filtros
Adaptativos em
Cascatal

Bloco de Filtros

Adaptativos em
Cascata Il

Fonte: O Autor (2018).
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Os blocos de Filtros Adaptativos em Cascata séo idénticos para os dois sinais de PPG
e correspondem a um esquema de filtragem adaptativa em multiplos estagios, onde a operacao
de filtragem adaptativa é realizada em trés estagios separados considerando os trés sinais de
aceleracao separadamente como referéncia para cada um dos estagios.

Na Figura 34, ilustramos o diagrama esquematico do bloco de Filtros adaptativos em
Cascata | e Il proposto. Note que séo trés filtros adaptativos na configuracdo de cancelamento
adaptativo de ruido associados em cascata. No primeiro estagio, o sinal primario, x,.(n),
corresponde aos dados do sinal de PPG pré-processado, ou seja, ppglpre OU PPY2pre,
conforme o bloco considerado na Figura 33. Como sinal de referéncia para cada estagio da
filtragem adaptativa, os dados do acelerémetro de trés canais sdo usados independentemente

de forma que as acelerages a,(n), a,(n) e a,(n) correspondem, respectivamente, as
referéncias no estagio 1, estagio 2 e estagio 3. Aqui, as aceleragdes a,(n), a,(n) e a,(n) sdo,

respectivamente, as sequéncias de dados accXpre, aCCYpre € aCCZpre.

Figura 34: Diagrama esquematico dos Filtros Adaptativos em cascata.

xl::re(n) @ ex(n) _h/i\ €xy(n) _‘7/9 exyz(n) :gpre(n)

/! . B Vs R N A . -
— Wy ve(n) — W, Uy (n) W, v:(n)

ax(n) ay(n) az(n)

Fonte: O Autor (2018).

A saida filtrada e, (n) no estagio 1 é usada como entrada para o proéximo estagio e a

saida ey, (n) no estagio 2 € usada como entrada para o estagio 3. Finalmente, o estagio 3
produz a saida filtrada e,,,(n) que corresponde a estimativa do sinal fonte de PPG pre-

processado, $,,,..(n). Logo, as seguintes equacdes sao validas para a estrutura da Figura 34:

ex(n) = Xpre (n) — De(n) (129)

exy(n) = ex(n) — ﬁy (n) = Xpre (n) — 9, (n) — ﬁy (n) (130)
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Cxyz (n) = €xy (n) — D, (n) (131)
Cxyz (n) = Xpre (n) — O (n) — ﬁy (n) — 9,(n), (132)

onde ¥,(n), D), (n) e 9,(n) correspondem as estimativas dos artefatos de movimento geradas,
respectivamente, pelas aceleragbes a,(n), a,(n) e a,(n) por meio dos filtros adaptativos

W, W,eW,. Como

Xpre (n) = Spre (n) +v(n), (133)

exyz (Tl) = Spre (Tl) + U(Tl) - ﬁx (Tl) - ﬁy (Tl) - ﬁz (Tl) (134)

e v(n) pode ser descrito como uma combinagéo linear dos artefatos de movimento ao longo
dos eixos conforme a equacdo (128), entdo podemos perceber que ao final de cada estagio,

cada artefato correspondente (v,(n), v, (n) e v,(n)) sera removido de modo que a saida do
bloco correspondera a estimativa mais proxima possivel do sinal de origem s,,..(n), que é

livre de artefatos de movimento.

3.3.2.3 Algoritmos Adaptativos

Neste trabalho foram implementados dois algoritmos adaptativos diferentes para
realizar o ajuste de pesos dos filtros da Figura 34: o algoritmo NLMS e o algoritmo RLS. O
motivo da escolha destes algoritmos foi por serem métodos tradicionais da literatura com bons
resultados no cancelamento adaptativo de ruido. Com isso, temos dois métodos para
supressdo de artefatos que podem ser comparados, a fim de estabelecermos o mais eficiente.

O desempenho destes algoritmos no cancelamento adaptativo de ruido ja havia sido
avaliado no trabalho de Benetti e Baptista (2018), onde se comparou o algoritmo NLMS com
o algoritmo RLS para a reducdo da interferéncia da linha de energia em sinais de ECG. A
interferéncia da linha de energia foi modelada utilizando um modelo de interferéncia que
levava em consideragédo as variagcdes na amplitude, fase e frequéncia do sinal da rede elétrica
bem como a presenca de diferentes harmdnicos no sinal. Os resultados mostraram que 0
algoritmo NLMS levava mais tempo para convergir ao menor erro quadratico, mas quando o
fazia, atingia um erro menor se comparado com o algoritmo RLS. Além disso, o algoritmo

RLS apresentou um custo computacional maior e uma melhoria da relagao sinal-ruido inferior
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se comparado como algoritmo NLMS. No entanto, a velocidade de convergéncia e a
habilidade de remover harmonicas superiores presentes no sinal foram superiores ao se
realizar o ajuste de pesos com o algoritmo RLS, o que evidencia a maior capacidade deste
algoritmo ao tratar sinais com variacOes rapidas em ambientes ndo estacionarios.

Os Algoritmos NLMS e RLS foram codificados conforme as equacOes apresentadas
na Tabela 2 e Tabela 3, seguindo a estrutura de cancelamento adaptativo de ruido com filtros
FIR transversais. Os parametros otimos para os algoritmos bem como o parametro do
tamanho do filtro (vetor de pesos) foram obtidos a partir de observacdes empiricas do
conjunto de treinamento, avaliando o erro absoluto médio, E;, diretamente da saida do
sistema. Portanto, avaliamos o erro de estimacdo da frequéncia cardiaca a partir de hre,
obtido ao final do processamento do Filtro de Kalman. A otimizagdo de parametros foi
realizada utilizando uma configuracdo estavel do algoritmo geral, pois o objetivo aqui era
encontrar os parametros que minimizam o erro E;. O ajuste destes parametros e os valores

Otimos adotados sdo descritos a seguir para cada um dos algoritmos.

3.3.2.4 Ajuste de Parametros para o Algoritmo NLMS

Os parametros do filtro com o algoritmo NLMS foram ajustado empiricamente
atendendo as restricGes de convergéncia impostas pela teoria de filtros baseados no gradiente
estocastico. Primeiramente, ajustamos o tamanho do vetor de pesos (nimero de coeficientes)
do filtro para um valor no qual o erro E; fosse mais baixo em relacdo a outros parametros
testados no conjunto de treinamento. Assim, adotamos inicialmente M = 64.

Inicializou-se o vetor de pesos de todos os filtros com zero para a primeira janela de
processamento. No entanto, tomamos o cuidado de repassar para cada nova janela de
processamento o valor final da estimativa dos pesos do filtro, w(n), referente a janela anterior
como forma de garantir uma convergéncia mais rapida, pois assim, o vetor de pesos ja estara
adaptado as condigdes iniciais da proxima janela. Como a estrutura dos filtros adaptativos é

idéntica adotamos para os filtros 1, 2 e 3, 0s seguintes valores iniciais do algoritmo NLMS:
Wy (n) = Wy, (n) = W,(n) = 0 (135)

Adotou-se a constante @ = 0,90, observando que proximo a unidade, as dificuldades
numéricas do algoritmo sdo mais contornadas. O fator de escala fi foi escolhido inicialmente

como i = 0,01, observando que 0 < jI < 2 e que
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2
0 <u(n) <y (136)
N 71\1’;(} axsz(n)axyz(n)
com
i
pn) = 5
a + [|ay,®)|| (137)

onde a,,,(n) corresponde ao sinal de entrada de referéncia em cada filtro, representado aqui
genericamente para as trés aceleracdes de entrada a,(n), a,(n) e a,(n).

A otimizacdo do tamanho do vetor de pesos do filtro foi realizada avaliando o erro E;
para valores de M = 2,4,6,8,...,100 iguais cada um dos filtros componentes dos blocos de
filtros adaptativos em cascata. A avaliagdo foi realizada no conjunto de dados de dois
experimentos do conjunto de treinamento considerados mais desafiantes do ponto de vista de
convergéncia dos pesos do filtro: o experimento 1 e o experimento 10.

Na Figura 35, temos as curvas de erro médio absoluto para o experimento 10,
considerando o erro medido referente a frequéncia cardiaca de saida, hres, € as frequéncias
cardiacas estimadas antes da fusdo de sinais, hrppg: € hrpyge. Note que as curvas tem um
comportamento semelhante, o0 que nos permite observar apenas os dados de frequéncia

cardiaca resultantes da fusdo de sinais em hregt.

Figura 35: Curvas de erro médio absoluto para o experimento 10 em fun¢do do tamanho do filtro NLMS.
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Na Figura 36, temos a curvas de erro médio absoluto para o experimento 01,
considerando apenas o erro medido referente a frequéncia cardiaca de saida, hr, .. O ponto de
menor erro em hr,g para 0 experimento 10 foi com M = 34, enquanto que para 0
experimento 1 foi com M = 20. Conforme a Figura 35, podemos notar que o erro E; aumenta
acentuadamente no experimento 10 com M = 20 a0 passo que 0 erro se mantém mais ou
menos estdvel com M = 34 no experimento 1 (Figura 36). Portanto, visando encontrar o
menor erro comum, adotamos M = 34 como o tamanho do vetor de pesos para todos 0s

filtros com o algoritmo NLMS.

Figura 36: Curva de erro medio absoluto para o experimento 01 em fungéo do tamanho do filtro NLMS.
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Com o tamanho do vetor de pesos ajustado, realizamos o ajuste fino do fator de escala
f. Na Figura 37, mostramos um teste no qual mantivemos M = 34 e variamos i num
intervalo de 1,5 a 0,001, conferindo o erro E; na saida de nosso sistema em relacdo a
frequéncia cardiaca estimada ao final, hres. Os dados aqui avaliados foram os do experimento
10, que € o com erro mais acentuado de toda base de dados. Conforme a Figura 37, notamos
que, o erro E; inicia com um valor elevado i = 1,5e atinge seu valor minimo quando
i =0,01. Além disso, valores menores do que 1,5 para o fator de escala ndo produzem
melhores resultados. Na verdade, o erro E; comeca a aumentar, provavelmente porque o
algoritmo passa a demorar muito tempo para convergir em cada janela, impedindo que os
artefatos sejam eliminados a tempo. Logo, um passo de adaptagdo muito baixo parece néo ser

adequado para 0 nosso problema, tendo em vista que trabalhamos com janelas de tempo
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sobrepostas. Dessa, 0 valor 6timo adotado para o fator de escala no algoritmo NLMS foi
f=1,5.

Figura 37: Curva de erro médio absoluto para o experimento 10 em funcdo do fator de escala do algoritmo
NLMS.
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3.3.2.5 Ajuste de Parametros para o Algoritmo RLS

Para o filtro com algoritmo RLS, primeiramente procurou-se um tamanho do vetor de
pesos que garantisse um erro médio absoluto aceitavel. Testando empiricamente diversos
valores, encontrou-se um valor que atendia a um erro E; razoavelmente baixo. Utilizando
M = 50 para todos os filtros, passamos a otimizar os parametros do filtro

Inicializou-se o vetor de pesos de todos os filtros com zero para a primeira janela de
processamento. No entanto, tomamos o cuidado de repassar para cada nova janela de
processamento o valor final do vetor de pesos, w(n), referente & janela anterior como forma
de garantir uma convergéncia mais rapida, pois 0 vetor de pesos ja estara adaptado as
condigdes iniciais da janela em questéo.

Para a estimativa da inversa da matriz de correlacdo, adotamos a inicializacdo padréo,
ou seja, P(0) = 611 para a primeira janela de cada um dos filtros, novamente tomando
cuidado para repassar para cada nova janela de processamento o valor final de P(n) referente
a janela anterior como forma de garantir uma convergéncia mais rapida, pois a inversa da

matriz de correlacdo ja estara adaptada as condicdes da janela em questdo. O valor adotado
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para o parametro & foi obedecendo a relagdo de que & deve ser menor que 2 /100, onde o2 é
a variancia da amostra de entrada u(n), que no nosso caso sdo o0s sinais de aceleragdo nos
eixos X, y e z. Como a estrutura dos blocos de filtros adaptativos € idéntica, adotamos para 0s

filtros 1, 2 e 3, 0s seguintes valores iniciais do algoritmo RLS:

W, (n) = Wy (n) = W,(n) = 0 (138)
(5]
P,(0) = 0,002021 (139)
P,(0) = 0,002521 (140)
P,(0) = 0,002521, (141)

onde o, o) e a7 se refere as respectivas variancias da primeira janela dos segmentos dos
sinais de aceleragdo nos eixos X, y e z, ou respectivamente, a,(n), a, (n) e a,(n).

Para o ajuste do fator de esquecimento, avaliamos empiricamente alguns valores
possiveis para a base do fator de ponderacdo, A, utilizando um fator de esquecimento com
funcdo exponencial. O valor de A influencia na convergéncia e capacidade do filtro de rastrear
estatisticas variaveis no tempo e na estabilidade dos coeficientes ou pesos do filtro.
Observamos que com A =1, no qual os filtros operam com memoaria infinita, o algoritmo
apresentou um erro E; adequado em boa parte dos experimentos. No entanto, 0s experimentos
01 e 10 apresentaram um erro E; consideravelmente maior, provavelmente devido a natureza
mais acentuadamente ndo estacionaria destes experimentos, tornando esta opcao limitada em
relacdo ao seu uso generalizado. Assim, passamos a observar valores A < 1, no qual o filtro
utiliza a exponencial de ponderacdo como fator de esquecimento, sendo mais adequado para
sinais com variacOes rapidas em ambientes ndo estacionarios. Observamos que, quando
A <0,974, alguns experimentos levavam o filtro a instabilidade, impossibilitando a
convergéncia do vetor de pesos. Por isso, a partir da avaliagdo com alguns valores, chegamos
a um valor adequado com A = 0,9999, no qual o algoritmo apresentou menor erro absoluto
médio de forma geral para todo conjunto de treinamento.

A otimizacgdo do tamanho do vetor de pesos do filtro foi realizada avaliando o erro E;
para os valores de M = 2,4,6,8,...,100 iguais em cada um dos filtros dos blocos de filtros
adaptativos em cascata. A avaliacdo foi realizada com experimentos mais desafiantes do

ponto de vista de convergéncia dos pesos do filtro: o experimento 1 e o experimento 10. Na
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Figura 38, temos as curvas de erro medio absoluto E; para o experimento 10, considerando o
erro medido referente a frequéncia cardiaca de saida, hreg, € também os erros em relacéo as
frequéncias cardiacas estimadas antes da fuséo de sinais, hrypg € hrppg. Note que as curvas
tem um comportamento de decrescimento semelhante. Ja na Figura 39, temos a curvas de erro
médio absoluto E; para o experimento 1, considerando apenas o erro medido referente a

frequéncia cardiaca de saida final, hreg;.

Figura 38: Curva de erro médio absoluto para o experimento 10 em func¢do do tamanho do filtro RLS.
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Figura 39: Curva de erro médio absoluto para o experimento 01 em fun¢éo do tamanho do filtro RLS.
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Observando a Figura 38, notamos que o ponto de menor erro para o experimento 10
foi com M = 32, enquanto que conforme a Figura 39 foi com M = 14 para 0 experimento
01. Conforme a Figura 39, podemos notar que o erro E; aumenta acentuadamente no
experimento 01 com M = 32 a0 passo que O erro se mantém mais ou menos estavel com
M = 20 no experimento 10. Portanto, adotamos M = 20 como o tamanho do vetor de pesos
dos filtros com o algoritmo RLS.

Por fim, realizamos o ajuste fino de 4, fixando M = 20 e avaliando o erro E; sobre a
frequéncia cardiaca de saida, hres, a medida que variamos A no experimento 10. Na Figura 40
temos o comportamento para 0,974 < A < 1. Percebe-se que A < 0,99980 apresenta
aumento o erro E; e uma tendéncia a instabilidade do erro que ira acabar na instabilidade do
algoritmo quando A < 0,974. Por questBes de escala, os valores menores ndo estdo mostrados
no grafico. Por outro lado, quando 0,99980 < 1 < 1, o algoritmo adaptativo apresenta o
menor erro E;, tendo seu ponto 6timo de minimo com A = 0,99984, valor que foi adotado
neste trabalho para os filtros adaptativos com algoritmo RLS. Portanto, o fator de

esquecimento para cada um dos filtros deste trabalho est4 expresso na equagéo (142):

f(n,i) =0,99984" i=1.2,..,n (142)

Figura 40: Curva de erro médio absoluto para o experimento 10 em funcédo da base do fator de ponderacéo no
algoritmo RLS.
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3.3.3 Deteccao Espectral de Pico

Quando o artefato de movimento € intenso, extrair a frequéncia cardiaca no
dominio do tempo a partir do sinal de PPG pode ser uma tarefa muito dificil por conta da
dificuldade em diferenciar os picos e periodos de onda (ZHANG et al, 2015). Uma
abordagem natural é realizar a extracdo da frequéncia cardiaca a partir da funcdo de
autocorrelacdo no dominio do tempo ja que ela consegue encontrar padrées de repeticdo num
sinal aleatério bem como sua frequéncia fundamental (LAN, 2011; PARAK & HAVLIK,
2011). No entanto, a operacdo de autocorrelagdo para sequéncias longas €
computacionalmente custosa e como sabemos que a transformada de Fourier da funcdo de
autocorrelacdo de um sinal aleatorio equivale a funcdo de densidade espectral de poténcia
deste sinal, podemos utilizar esta fungdo para obter a frequéncia cardiaca de um sinal de PPG.

Na literatura, boa parte dos trabalhos utiliza o dominio da frequéncia para realizar
a extracdo da frequéncia cardiaca. Schack et al. (2015) e Galli et al. (2018) realizam a
estimacdo da frequéncia cardiaca através do periodograma tradicional com a transformada de
Fourier. Zhang et al (2015) propdem um método denominado de Reconstrucdo do Sinal
Esparso ou SSR (do inglés Sparse Signal Reconstruction) através de uma estimacgdo de um
espectro esparso de alta resolucdo. O SSR é vantajoso por realmente aumentar a resolucdo do
espectro e permitir separar componentes de frequéncia muito proximos. No entanto, é um
método muito custoso computacionalmente, que dificulta que o algoritmo atenda aos
requisitos propostos.

O algoritmo proposto para o bloco Deteccdo Espectral de Pico é um algoritmo de
busca simples no dominio da frequéncia que recebe como entrada dois conjuntos de dados de
sinais de PPG idealmente livres de ruidos e artefatos de movimento, ppgladapt OU PPY2adapt, €
retorna a frequéncia cardiaca dominante em cada um dos sinais: hrppg € hryge.  Na  Figura
41(a) temos uma janela de tempo de 14 - 22 s de dados do sinal de PPG1 no experimento
realizado para o individuo 1, enquanto na Figura 41(b) temos a densidade espectral de
poténcia estimada para esta mesma janela de tempo. Os dados desta janela de tempo foram
previamente filtrados de ruidos e artefatos. Esta figura serve como referéncia para
detalharmos o algoritmo de estimagdo da frequéncia cardiaca. Sabemos que a frequéncia
cardiaca do sinal de PPG corresponde ao pico dominante do espectro no intervalo da banda de
frequéncia cardiaca, isto ¢, 0,5 a 3,50 Hz (30 bpm a 210 bpm). O algoritmo busca dentro desta

faixa de frequéncia o pico da harmonica de maior amplitude. A frequéncia relativa a este pico
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é a frequéncia dominante e a frequéncia que determina a frequéncia cardiaca. No exemplo da
Figura 41(b), temos que o pico identificado se encontra na frequéncia 1,251 Hz que
corresponde a 60 x 1,251 = 75,1 bpm, o valor final estimado pelo algoritmo para a frequéncia
cardiaca hrppg:.

O processo de estimagdo do espectro de frequéncias foi escolhido com base na
reducdo do custo computacional. Por isso, optou-se por usar métodos nao paramétricos
classicos de estimacdo da densidade espectral de poténcia. Consideramos inicialmente que o
periodograma de Welch seria uma boa opcdo, pois o metodo fornece teoricamente uma
reducdo na variancia da estimativa da densidade espectral de poténcia ao se dividir a janela
em segmentos com sobreposi¢do. No entanto, testes mostraram que a melhor configuragéo
para o periodograma de Welch foi utilizando uma janela de Hanning com tamanho de
segmento 1000 elementos (maximo) e sem sobreposicdo. Essa configuracdo é praticamente
equivalente ao Periodograma tradicional com janelamento do sinal de entrada em uma mesma
janela de Hanning. De fato, os dois resultados coincidem na préatica com ambos resultando

num erro de estimacdo da frequéncia cardiaca muito similar.

Figura 41: (a) Segmento do sinal de PPG1/Experimento 01 de 14 — 22 s
(b) Densidade Espectral de Poténcia de um sinal de PPG livre de artefatos e ruidos.
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Segundo a teoria, 0 periodograma de Welch resulta numa estimativa da densidade
espectral de poténcia com menor variancia. No entanto, o processo de divisdo das janelas em
segmentos diminui a resolucdo de frequéncia do espectro estimado. Aqui neste problema, a
resolucdo de frequéncia é um fator crucial, pois permite distinguir entre diferentes frequéncias
no espectro. Por isso, 0 Periodograma tradicional se mostrou mais adequado ao Nnosso

problema até porque o processo de estimag¢do como um todo ja se baseia no janelamento com



128

sobreposicdo, que tem um efeito de filtro passa baixa no processo. Logo, inserindo mais um
método que remete a um filtro passa-baixa, teriamos uma perda na capacidade de distinguir
diferentes frequéncias a medida que aumentamos a segmentacéo da janela.

Procuramos atingir uma resolucdo da frequéncia cardiaca menor que um batimento por

minuto (1 bpm) no dominio da frequéncia. Isso significa que de acordo com a equacgéo (118),
precisamos detectar um deslocamento minimo de frequéncia menor que 6—10 Hz, 0 que para

nossa frequéncia de amostragem de 125 Hz, equivale a ter uma janela de dados de 7500
amostras. Como ndo temos tal tamanho de janela, realizamos um preenchimento da janela
com zeros antes do calculo da FFT. O preenchimento com zeros permite obter um passo de
grade refinado com sequéncias de dados muito mais curtas. No entanto, enquanto o passo da
grade de frequéncias é o reciproco do comprimento da sequéncia adicionado de zeros, a
resolucdo de frequéncia € inversamente proporcional ao comprimento da sequéncia de
amostra real (mais curta). Isso coloca um limite na capacidade de resolver componentes de
frequéncia diferentes, mas estreitamente espacados.

Dessa forma, adotou-se neste trabalho o periodograma com a FFT para realizar a
estimacdo da densidade espectral de poténcia. Os dados de entrada s&o primeiramente
multiplicados ponto a ponto por uma janela de Hanning de tamanho igual a 1000, ou seja,
igual ao comprimento da sequéncia de dados. Este procedimento é denominado de
janelamento e visa evitar o vazamento de espectro.

Logo apos o janelamento, é realizado um preenchimento com zeros de modo que a
sequéncia final se torne de tamanho igual ao numero de amostras desejado no espectro, ou
seja, 2*3 = 8192 amostras, que corresponde a uma resolucdo de frequéncia de 0,92 bpm.
Posteriormente, é calculada a FFT da sequéncia de dados e seu espectro de magnitude é
obtido. Através do espectro de magnitude, o periodograma ¢ estimado pela equagéo (26).

Por fim, o algoritmo busca o pico de maior amplitude na faixa de frequéncia de 0,5 a
3,50 Hz. A frequéncia deste pico corresponde a frequéncia cardiaca desta sequéncia de dados,

gue multiplicada pelo fator 60 nos da o resultado em batimentos por minuto.

3.3.4 Fator de Qualidade

O bloco Fator de Qualidade atua como coadjuvante no processo de estimagdo do
estado real da frequéncia cardiaca, que sera realizado pelo filtro de Kalman. Neste bloco, um

algoritmo avalia a qualidade dos dados de sinais de PPG na saida dos filtros adaptativos,
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PPYLladapt € PPY2adapt, € @ qualidade das frequéncias cardiacas, hrppg € hrppge, obtendo um
indice de Qualidade de Sinal ou SQI (do inglés, Signal Quality Index), que tem a funcéo de
adaptar a variancia do ruido de medicdo no modelo do filtro de Kalman aos diferentes
experimentos da base de dados, portanto, aos diferentes cenarios de aquisicdo de sinal e
geracdo de artefatos de movimento.

A ideia do uso de um fator de qualidade foi baseada no trabalho de Li, Mark e
Clifford (2007). No entanto, adotamos metodos especificos para o nosso trabalho, pois o
estudo citado foi realizado para sinais de ECG. O trabalho de Elgendi (2016) elucida diversos
pontos sobre a obtengdo de indices de qualidade 6timos em sinais de PPG. O autor avaliou
diversos indices, dentro os quais realizaremos a avaliacdo da qualidade do sinal de PPG
combinando trés métodos de analise: (1) avaliacdo da curtose (aleatoriedade) de um segmento
de PPG; (2) avaliacdo da assimetria de um segmento de PPG; e (3) calculando a proporcao da
distribuicdo espectral de um determinado segmento de PPG que se encontra dentro de uma
determinada banda de frequéncia.

3.3.4.1 Curtose do Sinal de PPG

Segundo o teorema do limite central, sabemos que processos aleatérios nao
correlacionados, tendem a ter distribuicbes gaussianas (SHANMUGAN & BREIPOHL,
1988). Uma medida simples de como um sinal gaussiano parece se parecer é a curtose, 0
guarto momento padronizado de uma distribuicdo, que mede o pico relativo de uma
distribuicdo em relacdo a uma distribui¢do gaussiana (ELGENDI, 2016). A curtose, K, de um

sinal x com média u, e desvio padrdo o € definida como

_ B[ — )] (143)

K pr

Para fins praticos, a estimativa empirica da curtose, de um sinal discreto x(n) € dada por

onde [ e & sdo a estimativa empirica da média e do desvio padréo de x(n), respectivamente,

e M é o numero de amostras no conjunto de dados. A curtose de uma distribuicdo gaussiana é
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igual a 3, enquanto que um sinal de ECG sem ruido geralmente tem uma curtose maior que 5.
Elgendi (2016) avaliou a curtose de sinais de PPG e encontrou um valor normalmente maior
do que 5 para sinais de qualidade excelente. Portanto, no nosso método adotado, a curtose
K,(k) de um segmento de PPG i foi calculada para uma janela de tempo k. Assim, o SQI

baseado em curtose (kSQI) adotado neste trabalho foi definido pela funcéo

1, R@k)=5

kSQIi(k):{()’ R(k) <5 (145)

onde i = 1,2 corresponde ao numero do sinal de PPG considerado e k corresponde ao nimero
da janela processada. Segmentos que tem poucas componentes de frequéncia (menos
harménicas de ruido) resultam em distribuicdes de frequéncia mais pontiagudas e altos
valores de curtose. Por outro lado, segmentos de sinal corrompidos por artefatos ou ruidos

tem mais componentes de frequéncia e menores valores de curtose.
3.3.4.2 Assimetria do Sinal de PPG

A assimetria ou obliquidade de um sinal estd associada com sinais de PPG
corrompidos (ELGENDI, 2016). A obliguidade é uma medida da simetria (ou a falta dela) de

uma distribuicdo de probabilidade, pode ser estimada como

onde /i e & sdo a estimativa empirica da média e do desvio padréo de x(n), respectivamente,
e M é o nimero de amostras no conjunto de dados. Elgendi (2016) constatou que sinais de
boa qualidade possuem assimetria positiva. Especificamente neste trabalho, o SQI baseado em

assimetria (ySQI) foi definido pela funcéo

(1 (k) >0
se® =y <o (147

onde i = 1,2 corresponde ao nimero do sinal de PPG considerado e k corresponde ao nimero

da janela processada.
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3.3.4.3 Razdo de Distribuicao Espectral do Sinal de PPG

Como a energia da frequéncia cardiaca do sinal de PPG estd concentrada
principalmente em uma faixa de frequéncias de 1 a 3Hz (60 bpm a 180 bpm), centrada em
torno de 2,00 Hz, a relagdo da PSD nesta banda comparada com a PSD no sinal geral fornece
uma medida da qualidade do sinal (ELGENDI, 2016). A razéo de distribuicdo espectral ou
SDR (do inglés Signal Distribution Ratio) de um segmento de PPG foi definida como a
relacdo da soma da poténcia, P(k), do sinal de PPG entre frequéncias, f, de 1 Hz e 3 Hz a

poténcia entre 0 Hz e 8 Hz (banda dtil do sinal de PPG) como segue

=% p(k)d
SDR;(k) = f;ig—()f (148)
1722 PCodf

onde i = 1,2 corresponde ao numero do sinal de PPG considerado. Quando o SDR é baixo, a
contaminacdo por ruido de alta frequéncia e artefatos de movimento no PPG é provavel.
Valores acima de um limiar de SDR indicam boa qualidade de PPG. Assim, o indice de

qualidade do sinal de distribuicéo espectral (sSQI) foi definido como

(1, SDR(k) = 0,70 (149)
sSQI (k) = {0, SDR(k) < 0,70

Estes limiares foram determinados empiricamente através de observac@es repetidas e

podem ser ajustados ligeiramente com pouco efeito.
3.3.4.4 indice de Qualidade do Sinal para Sinais de PPG

O indice de qualidade de sinal de PPG (SQ1I;) para cada sinal de PPG i é derivado da
combinacéo das trés métricas de SQI detalhadas anteriormente e foi definido para cada janela

k como a funcao

FSQ;(k), se ySQI;(k) = 0e (kSQI;(k) = 0ousSQI;(k) = 0),
1, caso contrario (150)

so1,() = {
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com SQL,in < SQI;(k) < 1. Aqui SQI,,,;, € uma constante que corresponde a um indice de
qualidade minimo do sistema, que serd definido nos ajustes de pardmetros do filtro de
Kalman. No limite em que SQI = 1,00, temos um sinal de 6tima qualidade, enquanto que no
limite em que SQI = SQI,,;,,, temos um sinal com pior qualidade. A funcdo FSQ;(k) da

equacdo (150) retorna o indice de qualidade do sinal e é dada pela equagéo

1

|Tppgi (k) — By (R)| + R, |
R,

FSQi(k) =

(151)
1+1In

onde R, representa a covariancia (ou variancia) do ruido de medicdo inicial para o processo
de evolucdo da frequéncia cardiaca, hry,4; (k) representa a frequéncia cardiaca na janela k
para o sinal de PGG de entrada i e hr, (k) representa a frequéncia cardiaca de origem. O valor
de R, depende do projeto do filtro de Kalman que sera visto mais adiante na sessdo de ajustes
de parédmetros, enquanto que hr,(k) é determinada através de um algoritmo que avalia as
métricas sSQI, kSQI e ySQI e através dessa avaliacdo determina qual das duas frequéncias
cardiacas tem melhor qualidade. Este algoritmo compara os valores das métricas de SQI,
verifica qual das frequéncias de entrada tem as maiores métricas e estabelece, a partir disso, a
frequéncia cardiaca de origem hr, (k)

Conforme veremos na sessao relativa ao ajuste de parametros do filtro de Kalman, o
parametro SQI entra na definicdo do calculo da covariancia do ruido de medicdo R, dada pela

equacéo

R = Roe(s‘?%_l) (152)

A funcéo (150) define dois valores para SQI na configuracdo deste trabalho: SQI; e
SQI,. A logica desta funcdo € baseada no seguinte raciocinio: se sSQI, kSQI e ySQI indicam
um sinal de PPG de boa qualidade, entdo verificamos a condicdo logica que é satisfeita
somente caso o indice ySQI indique ma qualidade do sinal a0 mesmo tempo em que 0s
indices sSQI ou kSQI indiguem mé& qualidade do sinal. Caso essa condicdo seja satisfeita,
usamos a equacao (151) para atribuir um valor gradativamente menor do que um ao indice
SQI a medida que hry,,4; (k) se distanciar mais de hr, (k). Quanto menor SQI, maior sera a
variancia do ruido de medicdo pela equacdo (152). Na pratica, o algoritmo ainda aplica um

limiar minimo a SQ! definido pelo valor de SQ1,,,;.
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3.3.5 Filtro de Kalman

3.3.5.1 Formulacéo do Problema de Estimativa da Frequéncia Cardiaca

Veremos aqui nesta sessdo as hipdteses consideradas para o problema de estimar a
frequéncia cardiaca a partir de sinais de PPG, bem como a justificativa de uso do Filtro de
Kalman na solucéo do problema. A frequéncia cardiaca em humanos pode ser representada
por um processo fisiolégico que determina a sua evolucdo dindmica ao longo do tempo
(TARASSENKO & TOWNSEND, 2002) Se nos considerarmos a frequéncia cardiaca, hr,
como um estado deste processo, entdo 0 processo pode ser representado por um modelo
matematico, que descreve o comportamento do estado “frequéncia cardiaca” no tempo,
conforme a Figura 42. Um “ruido de processo” deve ser adicionado ao modelo para descrever
a incerteza inerente ao estado da frequéncia cardiaca e também o nivel de confianca no

modelo matematico adotado.

Figura 42: Modelo de Processo, medicéo e estimacdo da frequéncia cardiaca.

Ruido de Processo Ruido de Medicdo
Evolucdo Dindmica Aquisicao, filtragem
da Frequéncia hr > e extracao da 1
Cardiaca Frequéncia Cardiaca
Processo Medicéo
hrppgt
Fppg2
SQI
. Filtro de Kalman

hrest

L

Fonte: O Autor.

Adicionalmente, podemos desenvolver um modelo de como realizarmos a medicéo da

frequéncia cardiaca, hr, que também esta sujeita a um determinado “ruido de medigao”
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relativo ao nivel de confianca e incerteza em relagdo aos sensores e ao processo de aquisicao,
filtragem e extragdo da frequéncia cardiaca a partir de sinais de PPG. A representacdo deste
modelo ilustrada na Figura 42 representa uma visao alternativa do diagrama de blocos da
Figura 28 e ilustra a relacdo do Filtro de Kalman com o processo e a medicdo da frequéncia
cardiaca. Aqui, o bloco de medicdo corresponde as etapas realizadas pelos blocos Filtros
Passa-Banda, Filtros Adaptativos e Deteccdo Espectral de Pico, além da etapa de aquisi¢éo e
condicionamento do sinal, ja incluida na base de dados utilizada neste trabalho.

O bloco Filtro de Kalman tem a funcdo de estimar a frequéncia cardiaca hr,;, a partir
de duas medicGes imprecisas realizadas pelo bloco de medi¢é&o, hrypg1 € hrpyg2, de modo que
hr,: se aproxime com o menor erro possivel de hr. Além das duas medic@es, o bloco conta
com um parametro SQI que mede o indice de qualidade de cada um dos dois sinais de PPG e
fornece um fator para que o filtro se adapte a diferentes conjuntos de dados. A imprecisdo das
medidas, hrypg1 € hrppg2, pode ocorrer por diversos fatores:

(@) O bloco de Deteccdo Espectral de Pico pode ndo conseguir encontrar 0S picos
corretos que correspondem as harménicas de frequéncia cardiaca por conta de limitacdo na
resolucdo de frequéncia, dada pela quantidade de dados amostrados e pela propria limitacéo
do método de estimacao espectral;

(b) O bloco de Filtros Adaptativos pode ndo conseguir remover artefatos de
movimento em determinadas janelas de tempo por limitacio do modelo de filtragem
adaptativa utilizado, que € baseado na hipotese de filtragem linear;

(c) O bloco de Filtros Passa-Banda pode ndo eliminar completamente outros artefatos
desconhecidos ou n&o tratados fora da banda de frequéncia do sinal, assim como podem
existir artefatos novos dentro da banda de frequéncia cardiaca;

(d) O processo de aquisicao do sinal pode falhar por diversos motivos: sensores podem
estar demasiadamente afastados da pele do usuério, resultando em um sinal adquirido sem
informacdo relevante; o excesso ou a falta de iluminagdo do ambiente pode interferir na
resposta de reflexdo da pele, produzindo sinais de baixa relagcdo sinal-ruido e; diferentes
condicdes fisioldgicas transitdrias podem interferir na frequéncia do pulso arterial, tornando-o
discrepante em relagdo a frequéncia cardiaca.

Diante destes fatores, percebemos que o filtro de Kalman é um meétodo muito
adequado ao problema, pois ele pode assumir a sua funcao de filtragem, realizando a correcao
da frequéncia cardiaca bem como a funcéo de predicdo, propagando a frequéncia cardiaca a
partir do modelo matematico no espago de estados, de modo a minimizar o erro de estimativa

da frequéncia cardiaca.
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3.3.5.2 Modelo no Espaco de Estados e Equagdes do Filtro de Kalman

Neste trabalho, modelamos a evolucgédo da frequéncia cardiaca humana por um modelo
discreto baseado no processo de tempo discreto random walk adicionado de ruido proposto
por Tarassenko e Townsend (2002). Assim, temos as equacdes no espago de estados para a
frequéncia cardiaca modelada por um processo random walk adicionado de ruido

x(k)=x(k—1)+wlk-1) (153)
y(k) = x(k) + v(k), (154)

onde x(k) representa o estado da frequéncia cardiaca na k-ésima janela de tempo e w(k)
representa o ruido de processo dado por um processo aleatério de ruido branco com média
zero e variancia g2, ou seja, w(k) —~ N(0,02). A equacdo (153) é a equacdo de processo,
representando um modelo sensivel o bastante para representar as mudancas relacionadas com
a intensidade de exercicio fisico, mas exclui variagcdes repentinas nao realistas. A equacéo
(154) é a equacdo de medicdo com y(k) representando o valor de frequéncia cardiaca medido
na janela k e v(k) representa o ruido de medi¢do dado por um processo aleatdrio de ruido
branco com média zero e variancia ¢, ou seja, v(k) —~ N(0,52). Note que k = 2n com n
correspondendo a intervalos de tempo regulares de um segundo, pois em nosso modelo
atualizamos a frequéncia cardiaca a cada 2 s em cada deslocamento de janela.

A partir deste modelo simples no espaco de estados, podemos derivar as equagoes do

filtro de Kalman. Pelas equacdes de estado, sabemos que o sistema possui um estado e que

F(k) = [1] (155)
H(k) = [1] (156)
Q) = [62] = Q (157)
R(O) = [02] = R (158)

Aqui, Q e R sdo, respectivamente, as matrizes de covariancia do ruido do processo e
do ruido de medicéo, reduzidas as variancias, 2 e a2. Logo, as equacdes se reduzem ao caso
do filtro de Kalman escalar. Além disso, para facilitar o uso da nomenclatura utilizada nas
equacdes do filtro de Kalman daqui para frente, consideraremos que numa janela k dadas as

medicdes y; (k) com i = 1,2 sendo 0 nimero do sensor de PPG:



136

y1(k) = hrypgq (159)
y2(k) = hry,go (160)
(k) = hrog (161)

Dessa forma, consideramos que as frequéncias cardiacas extraidas em cada janela
hropg1 € hrppg2 80 equivalentes a y; (k) e y,(k) e a estimativa da frequéncia cardiaca hr,g, €
equivalente a x(k), sendo x(k) representa o estado da frequéncia cardiaca na k-ésima janela
de tempo. O conjunto completo de equacgdes do Filtro de Kalman aplicado ao modelo deste

trabalho pode ser obtido pela Tabela 4 e esta resumido na Tabela 5.

Tabela 5: Equagdes do Filtro de Kalman para Estimativa da Frequéncia Cardiaca.

Inicializacdo: Para k = 0, faca:
x(0) = E[xo]
P(0) = cov|[x,]

Computacdo: Para k = 1,2,3, ..., calcule:

Predicédo do estado (propagacgéo):
2 (k)=xk-1)
Propagacéo da Matriz de Covariancia do Erro:
P~ (k)=Pk—-1)+0Q

Inovacao:

a(k) = y(k) — 27 (k)
Variancia da Inovacéo:

S(k)=P (k) +R

Ganho de Kalman

P~(k)

)

Correcédo do Estado Estimado
X(k) =x" (k) + G(k)a(k)
Correcdo da Covariancia do Erro

P(k) = P~ (k) — G(k)P~ (k)
Fonte: O Autor (2018).
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yl(k) = hrppgl
YZ(k) = hrppgz
Q(k) = Rrest
3.3.5.3 Algoritmo de Processamento do Filtro de Kalman e Heuristicas

O principio de operacdo do filtro de Kalman foi baseado nas equacdes derivadas do
modelo, apresentadas na Tabela 5. No entanto, algumas heuristicas inspiradas no trabalho de
Galli et al. (2015) e outras desenvolvidas foram adicionadas ao algoritmo como forma de
melhorar a estimativa da frequéncia cardiaca. As heuristicas tratam de um conhecimento
obtido dos sinais em tempo real durante a execucdo do algoritmo além do conhecimento do
indice de qualidade do sinal, SQI, determinado anteriormente. Além disso, as heuristicas
garantem uma melhor fusdo das duas frequéncias cardiacas medidas, y, (k) e y,(k), a cada
iteracdo do algoritmo, fornecendo uma estimativa precisa do valor real da frequéncia cardiaca,
x(k). Assim, cada iteracdo realiza as seguintes etapas:

a) Inicializacdo, onde um valor inicial aproximado para a estimativa da frequéncia

cardiaca deve ser adotado;

b) Predicdo ou propagacéo, onde as estimativas a priori sdo obtidas tanto para o valor

da frequéncia cardiaca quanto para a variancia do erro;

c) Validacdo, onde testes adequados determinam se as novas medicdes Ssdo

aceitaveis;

d) Atualizacdo ou correcdo, onde € fornecida uma estimativa melhorada da

frequéncia cardiaca a posteriori;

A etapa de inicializacdo do filtro tem um problema complexo que é a impossibilidade
de ter conhecimento completo da estimativa £(0) pois ndo temos o conhecimento dos estados
anteriores da frequéncia cardiaca, apenas temos as medi¢des atuais. Assim, caso as medidas
de entrada y;(0) e y,(0) sejam de ma qualidade, se o filtro utilizar estas medidas sem
nenhum critério, ele inicializara num estado afastado do estado real, 0 que provocara um erro
acentuado de estimativa no inicio do processo. A solucdo adotada para este problema foi
utilizar uma média ponderada dos sinais medidos y; (k) e y, (k) com um fator de ponderacéao
baseado no indice de qualidade SQI;(0) de cada sinal i. Com isso, damos maior peso ao sinal
medido que possuir maior indice de qualidade de sinal e garantimos um menor erro de inicio

do processo de estimacado do filtro de Kalman. Assim, foi adotada a inicializag&o do filtro
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SQ1(0) SQ1(0) (162)

YO =500 + 5050 " T 5e5© + sen0) 2

P(0) =0 (163)

Apos a inicializacdo, o filtro segue o processo de propaga¢do do estado anterior a

estimativa a priori do estado atual com
27 (k) = ®(k — 1) (164)
e a propagacdo da Matriz de Covariancia do Erro com
P~ (k)=P(k—1)+0Q (165)

A etapa de validacdo tem o objetivo de lidar com possiveis problemas de medicao
provenientes de efeitos residuais de artefatos de movimento, bem como da possibilidade de
degradacdo nos sinais adquiridos. Um “teste de wvariancia” preliminar considera a
variabilidade das medidas y;(k) e y,(k) dos dois canais PPG. Por esse motivo, suas
variancias, o,(k) e o,(k), podem ser calculadas considerando todas as janelas até entdo
processadas em até 60 s ou apos isso, consideramos a variancia dos Gltimos 60 s de sinal até o
momento do calculo. Assim, uma comparacao entre as variancias € realizada, verificando se
qualquer uma das duas variancias é maior do que o dobro do valor da outra. Se essa
verificacdo for verdadeira, a medicdo correspondente com alta variancia é sinalizada como
"ruim™ e descartada das etapas a seguir. Caso contrario, a medigdo ¢ sinalizada como “boa” e
mantida nas etapas seguintes.

Outro teste de validagdo esta relacionado a inovagdo «;(k) do Filtro de Kalman, que
mede o desvio entre o valor observado y;(k) pelo sensor i e a previsdo Otima desse valor.
Assumindo que a inovacdo tem uma distribuicdo aproximadamente gaussiana, podemos
assumir que o valor 2a,;(k) estd associado a um nivel de confianca de aproximadamente
95%, onde a,;(k) é 0 desvio padrdo da inovagdo associada ao sensor i. Dessa forma,

estabelecemos o “teste de inovagdo” (GALLI et al., 2018)

i (k)| < 204,(k) = 2¢/S;(k) (166)

onde
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ai(k) = y;(k) = %7 (k) (167)

Aqui, devemos notar que devido a defini¢do anterior do indice de qualidade do sinal
(SQI) para cada sinal de frequéncia cardiaca de entrada do filtro de Kalman, teremos uma

variancia da inovacdo, pois temos dois indices de qualidade de sinal: SQI; e SQI,. De forma

que
S:(k) = P~(k) + Ry(k) (168)
e
P (k) (169)
Gl(k) - W;

onde G;(k) corresponde ao ganho de Kalman para cada sensor i = 1,2 cuja variancia da
inovacdo é S;(k) e R;(k) é a matriz de covariancia do ruido de medicdo adaptada a janela de
processamento k pelo indice de qualidade de cada sensor SQI;. Pode ser visto a partir da
equacdo (166) que o teste é aplicado individualmente a ambas as medi¢cBes de PPG e,
portanto, deve ser passado por y, (k) e y,(k), podendo falhar em qualquer um dos dois ou por
ambos. Por isso, o resultado da validacdo, considerando o ‘teste de variancia” e o “teste de
inovacao”, pode ser explicado em trés casos possiveis:
1) Se ambas as medidas forem aceitas como “boas” ou estivermos nas primeiras cinco
iteragdes do algoritmo, temos duas possibilidades I6gicas que podem ocorrer:
a) Quando qualquer uma das variancias € zero ou qualquer uma das duas variancias é
maior do que o dobro do outro valor (condi¢do que pode ocorrer nas cinco primeiras
medidas de entrada), entdo a entrada de medicdo real passada ao filtro de Kalman é
aquela entrada cuja inovacdo é menor. Logo, descartamos a medida y;(k) com
variancia elevada, pois assumimos baixa confiabilidade da medida e atualizamos a
estimativa do estado da frequéncia cardiaca x(k) e a covariancia do erro P(k),

respectivamente, com

2(k) = 2~ (k) + G(k)a(k) (170)

P(n) =P (k) — G(k)P~(k), (171)
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onde G (k) corresponde ao ganho de Kalman relativo a entrada de medida y;(k) com
menor variancia (maior confiabilidade).

b) Se a condigdo em (a), que € menos comum, ndo ocorrer, entdo o caso (1) ndo deve
ter ocorrido por conta da discrepancia de variancias nas primeiras medidas, mas
porque ambas as medidas passaram no teste de inovagdo e foram sinalizadas como
“boas”. Logo, atualizamos a estimativa do estado da frequéncia cardiaca x;(k) e a

covariancia do erro P;(k), relativas ao sensor de PPG i, respectivamente por

Xi(n) = 7 (k) + G (k)a; (k) (172)

Pi(k) = P~ (k) — G;(l)P~ (k) (173)

Por fim, o valor final da estimativa do estado da frequéncia cardiaca x(k) e a
covariancia do erro P (k) séo calculados como uma soma ponderada dos valores destas
varidveis, utilizando como maior peso uma menor variancia o;(k) das medidas

relativas y;(k), de forma que para os dois sensores de PPG com i = 1,2, temos

N NP R
=20 +am O 5w + e 2W (174)
e
 a® 01.(k)
P = ram O o + o 2R (175)

onde as equacdes (174) e (175) descrevem a fusdo de dados medidos pelos sensores de
PPG deste trabalho.

2) Quando uma das medidas falha na condicdo da equacéo (166), ela é marcada como
“ruim” e somente a outra medida aceita é utilizada no processamento do Filtro de Kalman.
Logo, descartamos a medida y;(n) cuja inovacdo foi rejeitada, pois assumimos baixa
confiabilidade da medida e atualizamos a estimativa do estado da frequéncia cardiaca X(n) e a

covariancia do erro P(n), respectivamente, com

2(k) = 2~ (k) + G(k)a(k) (176)
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P(k) =P~ (k) — G(k)P~(k), 177)

onde G(k) corresponde ao ganho de Kalman relativo & entrada de medida y;(k) com

inovacdo a; (k) considerada “boa” pelo teste de inovagao.

3) Quando ambas as novas medicdes falham nos testes de validacdo e sdo marcadas
como “ruins”, a predicdo do estado atual é mantida para a proxima iteracdo do filtro de
Kalman, ou seja, X(k) = X~ (k) e P(k) = P~ (k).

No entanto, ap6s novas medidas serem sinalizadas como “ruins” para trés iteracGes
consecutivas, a estimativa a posteriori do estado do filtro de Kalman para qualquer um dos
casos 1, 2 e 3 é ajustada para a média entre X~ (k) e uma ou ambas as novas medidas y; (k)
validadas. Esse ajuste, utilizando uma média aritmética simples, tem um papel importante de
possibilitar que o filtro de Kalman saia de um ponto morto (deadlock), trazendo novas
estimativas para que o filtro volte de forma progressiva aos valores corretos de frequéncia
cardiaca. A utilizacdo de trés iteracBes parte do pressuposto de que o filtro trata até trés
situacbes seguidas em que ambas as medidas de entrada sdo “ruins”. O nUmero de trés
iteragBes se mostrou com o melhor balango entre conseguir resolver situacdes de continuas
medidas “ruins” e ndo manter o filtro de Kalman em deadlock por muito tempo, o que

acarreta num aumento substancial do erro de estimativa da frequéncia cardiaca.

3.3.5.4 Ajuste de Parametros do Filtro de Kalman

O ajuste de parametros do Filtro de Kalman é muito importante para o desempenho do
algoritmo. Em resumo, os pardmetros que precisam ser ajustados sdo a matriz de covariancia
do ruido do processo e a matriz de covariancia do ruido de medicdo. Para ajustar Q e R,
precisamos observar os dados de treinamento e avaliar as estatisticas destes dados antes do
processamento do filtro de Kalman. Portanto, o ajuste de parametros foi realizado a partir de
observagdes empiricas sobre os resultados parciais da execucdo do algoritmo sobre o conjunto
de dados de treinamento.

Em nosso caso, a covariancia do ruido de medicdo R € igual a variancia do ruido de
medicdo, o,,%. Sabemos que R varia conforme o processo de medicéo da frequéncia cardiaca e
por isso, para ajustar R, executamos o algoritmo de estimativa da frequéncia cardiaca a partir

de PPG e avaliamos o erro medio E, de estimativa das frequéncias cardiacas hr,y,qq1 € htyp,go
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na saida do bloco Deteccdo Espectral de Pico para os quatro experimentos do conjunto de
treinamento (experimentos 1, 2, 4 e 10).

Primeiramente, avaliamos o erro E, para o algoritmo NLMS com o0s parametros
otimizados neste trabalho e em seguida fizemos 0 mesmo procedimento para o algoritmo
RLS. Na Figura 43 e na Figura 44, ilustramos, respectivamente, para o algoritmo NLMS e
algoritmo RLS, os histogramas com a frequéncia relativa de ocorréncia dos erros de
estimativa da frequéncia cardiaca para todos os resultados sobre o conjunto de treinamento.
Devemos ressaltar que, para uma melhor visualizacdo, estes histogramas estdo representados
numa faixa de valores de E, que descarta da visualizacdo os outliers (valores atipicos) do
conjunto.

Nota-se que em torno 70% das ocorréncias de desvios do valor real da frequéncia
cardiaca se concentram entre os erros -3 e 3 bpm. Se considerarmos esta distribuicdo como
uma aproximacdo de uma distribuicdo normal, entdo podemos dizer que o desvio padréo do

ruido de medicdo minimo para o conjunto de treinamento deva ser o, . =6/2 =3.
Portanto, variancia do ruido de medi¢do minima estipulada foi de a,,minz = 9. Além disso, ha

muita variabilidade entre diferentes experimentos neste conjunto de dados e grande presenca
de outliers. Por isso, achamos que uma solucdo mais adequada ao problema seria que o, e,
portanto, R fosse adaptavel conforme os dados de entrada a cada janela de iteracdo do

algoritmo, pois um valor fixo somente conseguiria satisfazer certas classes de dados.

Figura 43: Histograma com a frequéncia relativa de ocorréncias do erro de estimativa da frequéncia cardiaca
para o conjunto de dados de treinamento utilizando o algoritmo NLMS.
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Figura 44: Histograma com a frequéncia relativa de ocorréncias do erro de estimativa da frequéncia cardiaca
para o conjunto de dados de treinamento utilizando o algoritmo RLS.
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O método que propomos foi baseado na abordagem de Li, Mark e Clifford (2007), que
realizaram a estimativa da frequéncia cardiaca pelo sinal de ECG utilizando filtro de Kalman
com o uso do indice de qualidade do sinal 6timo para o calculo de R de forma adaptativa. No
nosso caso, utilizamos dois indices, SQI,e SQI,, determinados pelo bloco Fator de Qualidade,
conforme a fonte de sinal for o sensor de PPG1 ou o sensor de PPG2. A ideia é que quando o
SQI; é baixo, y; (k) deve ser menos confiavel, entdo o ganho de Kalman deve ser pequeno.

Para isso, forcamos R a ser grande, modificando R; (k) da seguinte maneira:

1
Ri(k) = R, exp <5Q1.2 - 1>, i=12 (178)
l

Essa funcao de ponderagéo € ndo linear, logo, assim que SQI tende a 1, ela ndo afeta a
covariancia do ruido de medigéo neste caso se mantendo num valor minimo igual a R,,. 1sso
tem o efeito de forcar o Filtro de Kalman a confiar mais na medida atual, y(k), elevando o
ganho de Kalman, G (k). Em valores baixos de SQI, R tende ao infinito (na préatica é limitado

a um valor) e forca o filtro a reduzir G (k) e, assim, confiar mais nas medidas anteriores. Além
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disso, como SQL,in < SQI;(k) <1, naturalmente adotamos R, = vamz =9 para
SQI,,4, = 1 apartir da avaliacdo da variancia dos dados do conjunto de treinamento.

O valor de R, se mostrou equilibrado para todos os conjuntos de dados. Ja o valor
maximo de R é definido por SQI,,,;,€ na pratica, adotamos SQI,,;,, = 0,50, 0 que corresponde
a R, = 181. Com isso, temos uma variancia maxima vaaxz = 181. De fato, 0 conjunto
de dados de treinamento apresenta variabilidade maxima maior. No entanto, tomamos este
valor de forma conservadora para evitar problemas na convergéncia do algoritmo ao ter que
tratar alteracdes elevadas nos dados de entrada.

Por outro lado, a covariancia do ruido de processo Q é igual a variancia o2 do ruido do
processo que define a evolucdo da frequéncia cardiaca. Sabemos que existe um erro natural
entre a frequéncia cardiaca obtida do sinal de PPG em relagdo a frequéncia obtida pelo sinal
de ECG. Além disso, sabemos que 0 modelo dado pela equacdo (153) é bastante simples para
representar a dindmica da frequéncia cardiaca humana. Por isso, uma avaliacdo da
contribuicdo do ruido do processo w (k) deve ser obtida considerando os valores de referéncia
da frequéncia cardiaca e extraindo as propriedades estatisticas dos desvios em relacdo aos
valores reais de frequéncia cardiaca calculada a partir dos sinais de PPG. Como néo
possuimos tais dados ainda, a nossa proposta aqui foi utilizar um valor fixo para Q através de
observacao empirica de resultados. Valores muito baixos para Q tendem a supor uma elevada
confiabilidade no modelo de processo, enquanto valores muito elevados uma elevada
desconfianca e por isso, ndo foi muito dificil constatar que Q = 9 ou 63 = 32 se mostrou um

valor bastante adequado para a variancia do ruido de processo em nosso problema.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

A seguir seréo apresentados os resultados obtidos neste trabalho conforme os métodos
descritos na sessdo de materiais e metodos. Todos os resultados foram validados e avaliados
sobre o conjunto de dados de teste, composto pelos 12 experimentos da base de dados, sendo
cada experimento para um individuo diferente. Os resultados serdo divididos nos seguintes
topicos: métodos de remocao de artefatos de movimento, métodos de estimativa da frequéncia
cardiaca, custo computacional do algoritmo e avaliacdo dos resultados. Os métodos de
remocdo de artefatos de movimento sdo os métodos baseados no algoritmo NLMS e RLS, que
originam os dois métodos de estimativa da frequéncia cardiaca em conjunto com o filtro de
Kalman. Por fim, realizaremos uma avaliacao dos resultados, comparando-os com o Estado da

Arte da pesquisa em estimativa da frequéncia cardiaca de sinais de PPG.

41 METODOS DE REMOCAO DE ARTEFATOS DE MOVIMENTO

Neste trabalho, utilizamos uma associagdo de filtros passa-banda com filtros
adaptativos para remover os artefatos de movimento dos sinais de PPG antes de estimar a
frequéncia cardiaca final. No entanto, a frequéncia cardiaca de referéncia era o Unico sinal que
possuiamos para validar os métodos de remocdo de artefatos de movimento. Por isso,
utilizamos as frequéncias cardiacas extraidas dos sinais de PPG1 e PPG2 através do bloco
Detec¢do Espectral de Pico para compara-las com a frequéncia cardiaca de referéncia. Dessa
forma, a validacdo dos algoritmos adaptativos foi realizada através da avalia¢do do erro médio
absoluto de estimativa da frequéncia cardiaca (E;) e do desvio padrdo do erro de estimativa da
frequéncia cardiaca (STD) sobre as frequéncias cardiacas extraidas dos sinais de PPG sem
processamento e sobre as frequéncias cardiacas extraidas dos sinais de PPG apds a filtragem
passa-banda seguida de filtragem adaptativa. A comparacdo, antes e ap0s 0 processamento,
entre as métricas de avaliacdo de desempenho nos permitiu avaliar a eficiéncia e capacidade
de filtragem dos algoritmos. A seguir apresentaremos o0s resultados referentes ao algoritmo
NLMS e ao algoritmo RLS. Em todos os resultados, os filtros passa banda e filtros
adaptativos foram configurados conforme os parametros descritos na sessao de materiais e

métodos.
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4.1.1 Remocao de Artefatos de Movimento com o Algoritmo NLMS

Os resultados da remocdo de artefatos de movimento com o algoritmo NLMS estéo
resumidos na Tabela 6 onde é apresentado o Erro Médio Absoluto de Estimativa da
Frequéncia Cardiaca (E;) e o Desvio Padrdo do Erro de Estimativa da Frequéncia Cardiaca
(STD) sobre o sinal de PPG1 e PPG2 sem processamento (SP) e com processamento por

filtragem passa-banda (FPB) e filtragem adaptativa (FAD).

Tabela 6: Resultados para 0s 12 sujeitos em relagdo ao Erro E; e o seu Desvio Padrdo STD a partir do sinal de
PPG1 e PPG2 sem processamento (SP) e com processamento por filtragem passa-banda (FPB) e filtragem
adaptativa (FAD) com algoritmo NLMS.

Sinal de PPG1 Sinal de PPG2
SP FPB +FAD NLMS SP FPB +FAD NLMS
O ity " | Ex(bpm) | Ey(bpm) | STD (bpm) | Ey(bpm) | Ex(bpm) | STD (bpm)

1 27,800 13,821 26,515 23,248 17,683 27,127

2 30,840 8,123 20,384 29,111 6,790 15,621

3 31,868 1,764 5,672 20,234 2,612 7,561

4 8,738 2,855 10,885 20,988 5,073 14,567

4 2,634 3,072 9,742 17,869 3,774 11,587

6 6,356 2,902 8,296 30,186 8,545 19,189

7 2,418 9,107 21,886 18,621 12,343 27,298

8 15,989 1,547 9,593 19,574 1,883 5,623

9 0,966 1,077 3,281 21,247 1,807 6,399

10 42,600 17,670 28,530 26,63 24,447 34,389

11 9,202 3,124 9,589 20,303 9,857 21,845

12 19,399 2,596 10,278 45,342 2,761 8,320
Média 16,567 5,638 13,721 24,446 13,721 16,627

Desvio Padrao 13,842 5,393 7,7201 8,351

Fonte: O Autor (2018).

Uma analise da Tabela 6 nos permite verificar que o erro E; diminui
consideravelmente para a maioria dos experimentos nos dois sinais de PPG apl6s o
processamento por filtros adaptativos com o algoritmo NLMS. O erro médio para todo
conjunto de teste diminuiu de 16,567 bpm para 5,638 bpm no sinal de PPG1l e de
24,446 bpm para 13,721 bpm no sinal de PPG2, o que corresponde a uma diminui¢cdo no

erro medio absoluto, respectivamente, de 66% e 44%.
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Por outro lado, a observacdo de experimentos isolados revela que os dados de
frequéncia cardiaca do sinal de PPG1 nos experimentos dos sujeitos 5, 7 e 9 apresentaram um
aumento no erro E;, apesar de todos os outros experimentos terem diminuido o seu erro E;.
Percebe-se que nos experimentos 5 e 9, o aumento no erro E; foi pouco significativo, porém,
a situacdo é diferente para o sinal de PPG1 do experimento 7, onde o erro E; piorou de
2,418 bpm para 9,107 bpm (aumento de 277%). Felizmente, o erro original era
relativamente baixo e essa piora ndo se traduziu num erro muito elevado apos a filtragem
adaptativa. Porém, veremos mais adiante que a estimativa da frequéncia cardiaca acabou
sendo prejudicada no experimento 7 com o método de filtragem com algoritmo NLMS.

Segundo a Tabela 6, a variancia média do erro E; para o sinal de PPG2 filtrado é
maior do que a variancia media do erro E; do sinal de PPGL. Isso fica evidente através analise
da correlacdo cruzada entre a frequéncia cardiaca de referéncia e a frequéncia cardiaca
estimada pelos sinais de PPG1 e PPG2, conforme a Figura 45, onde nota-se que ha mais
dados dispersos referentes ao sinal de PPG2 do que de PPG1. Além disso, o coeficiente de

correlagdo entre hry..r e hry,,, € de 0,690, sugerindo uma correlagdo moderada entre 0s
dados, enquanto que o coeficiente de correlagdo entre hry..r € hry,,gq € 0,790. Ou seja, 0s

dados de frequéncia cardiaca extraida do sensor de PPG1 possuem maior correlagdo com os
dados da frequéncia cardiaca de referéncia do que seu par. Por outro lado, verificamos que o

coeficiente de correlagdo de Pearson para todo o conjunto, considerando os dados de hry,4; €

hryyp 42, resultou em 0,739, indicando uma correlagdo moderada a forte entre os dados.

Figura 45: Correlagdo de Pearson entre a frequéncia cardiaca de referéncia e a frequéncia cardiaca estimada com
o0 algoritmo NLMS para os sinais de PPG1 e PPG2 sobre todos 0s 12 conjuntos de dados.
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4.1.2 Remocao de Artefatos de Movimento com o Algoritmo RLS

Os resultados da remocdo de artefatos de movimento com o algoritmo RLS estdo
resumidos na Tabela 7 onde é apresentado o Erro Médio Absoluto de Estimativa da
Frequéncia Cardiaca (E;) e o Desvio Padrdo do Erro de Estimativa da Frequéncia Cardiaca
(STD) sobre os dados do sinal de PPG1l e PPG2 sem processamento (SP) e com

processamento por filtragem passa-banda (FPB) e filtragem adaptativa (FAD).

Tabela 7: Resultados dos 12 experimentos (Exp.) em relacdo ao Erro E; e Desvio Padrdo do Erro STD a partir do
sinal de PPG1 e PPG2 sem processamento (SP) e com processamento por filtragem passa-banda (FPB) e
filtragem adaptativa (FAD) com algoritmo RLS.

Sinal de PPG1 Sinal de PPG2

SP FPB +FAD NLMS SP FPB +FAD NLMS
Métrica | Eq(bpm) | E{(bpm) | STD (bpm) | E{(bpm) | E{(bpm) | STD (bpm)
Exp. 1 27,800 13,586 26,534 23,248 20,739 24,181
Exp. 2 30,840 7,082 17,350 29,111 11,237 19,686
Exp. 3 31,868 4,176 14,642 20,234 2,69 8,454
Exp. 4 8,738 3,080 11,131 20,988 5,259 11,780
Exp. 5 2,634 1,960 8,318 17,869 3,653 11,307
Exp. 6 6,356 5,527 18,208 30,186 5,213 16,972
Exp. 7 2,418 2,835 11,616 18,621 3,64 11,625
Exp. 8 15,989 1,882 6,435 19,574 4,167 11,868
Exp. 9 0,966 0,842 4,185 21,247 0,591 0,451
Exp. 10 42,600 22,187 32,295 26,63 18,429 29,834
Exp. 11 9,202 1,111 2,161 20,303 7,318 15,923
Exp. 12 19,399 1,772 5,875 45,342 2,257 8,686
Média 16,567 5,5034 13,229 24,446 7,0995 14,231

Desvio Padrag 13,842 6,3356 7,7201 6,4398

Fonte: O Autor (2018).

Uma andlise atenta da Tabela 7 nos permite avaliar que o erro E; também diminui em
praticamente todos 0s experimentos nos dois sinais de PPG ap06s o processamento por filtros
adaptativos com o algoritmo RLS. O erro médio para todo conjunto de teste diminuiu de
16,567 bpm para 5,503 bpm no sinal de PPG1 e de 24,446 bpm para 7,099 bpm no sinal

de PPG2, o que corresponde a uma diminuicdo no erro medio absoluto de estimativa da
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frequéncia cardiaca, respectivamente, de 67% e 71%. Apenas 0 experimento 7 apresentou
uma pequena piora de 17%, que é pouco notavel visto que o erro E; ja € inicialmente baixo
em relagdo os demais.

Segundo, a Tabela 7, o sinal de PPG2 filtrado com filtros adaptativos apresenta uma
variancia média do erro E; um pouco maior do que a variancia sinal de PPG1. Esta
observacdo pode ser confirmada pela analise da correlacdo cruzada entre a frequéncia
cardiaca de referéncia e a frequéncia cardiaca estimada pelos sinais de PPG1 ou PPG2,
conforme a Figura 46. Para o método com o algoritmo RLS, o coeficiente de correlacdo entre
hr..r € hryy4, para o conjunto de dados de teste € de 0,788, enquanto que o coeficiente de
correlagdo entre hr,.r € hry,, 4, para o conjunto de dados de teste € 0,774, um pouco inferior
ao seu par. O coeficiente de correlagcdo de Pearson para todo o conjunto considerando e
hrypg1 € hrppgo resultou em 0,780, superior ao coeficiente de correlagdo obtido com o

método do algoritmo NLMS e indica uma correlacéo forte.

Figura 46: Correlagdo de Pearson entre a frequéncia cardiaca de referéncia e a frequéncia cardiaca estimada com
o algoritmo RLS para os sinais de PPG1 e PPG2 sobre todos 0s 12 conjuntos de dados.
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Fonte: O Autor (2018).

Diante dos resultados, pode-se afirmar que o algoritmo RLS teve um desempenho
superior ao algoritmo NLMS na supressdo de artefatos de movimento, especialmente no que
se refere aos dados do sinal de PPG2. Uma evidéncia é que, conforme observou Islam et al.
(2017), o sinal de PPG2 tem mais caracteristicas ndo estaciondarias do que o sinal de PPG1

devido a um posicionamento em relacdo a pele menos privilegiado que o outro sensor, o0 que
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acabou induzindo artefatos de natureza menos deterministica neste sinal. Assim, o algoritmo
RLS leva vantagem ao processar este sinal, pois é conhecida a sua melhor capacidade de

tratar sinais com variacOes estatisticas mais rapidas em ambientes ndo estacionarios.

4.1.3 Estudo de Caso

A fim de demonstrar a operacdo dos filtros adaptativos neste trabalho, faremos um
estudo de caso a seguir do processamento no dominio tempo/frequéncia de uma janela de
tempo do experimento 2, especificamente dos instantes 40 s a 48 s, sendo processada passo-a-
passo através do método de remocao de artefatos de movimento com o algoritmo RLS.

Na Figura 47 temos a representacdo temporal de um segmento do sinal de ECG
sincronizado a janela de tempo do caso estudado. O sinal ilustrado na Figura 47(a) recebeu
uma filtragem passa-alta para eliminar a flutuacdo da linha de base e o nivel DC, usualmente
presentes no sinal de ECG. Na Figura 47(b) temos a PSD do mesmo segmento de sinal no
qual destacamos um pico de frequéncia proeminente em 1,541 Hz (ou 92,46 bpm). Esta ¢é a
frequéncia cardiaca do sinal de ECG e, portanto, a frequéncia cardiaca de referéncia no qual

pretendemos perseguir com o sinal de PPG.

Figura 47: (a) Representacdo temporal do sinal de ECG com filtragem passa-alta e (b) PSD relativa ao segmento
do instante 40 s a 48 s do Experimento 2.
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Na Figura 48 temos a representacdo temporal dos segmentos dos sinais de PPG1 e
PPG2 sincronizados a janela de tempo do caso estudado. Os sinais ilustrados na Figura 48(a)
e Figura 48(c) ndo passaram por etapas de pré-processamento. As respectivas PSD ilustradas
na Figura 48(b) e Figura 48(d) mostram que existem no sinal de PPG1 trés picos de

harménicas proeminentes: 1,267 Hz, 1,572 Hz e 2,457 Hz. O maior pico detectado é em
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2,457 Hz que ndo corresponde a harmonica da frequéncia cardiaca. Da mesma forma, no
sinal de PPG2 existem trés picos proeminentes: 1,236 Hz, 1,572 Hz e 2,457 Hz. Novamente
0 maior pico em 2,457 Hz ndo corresponde a frequéncia cardiaca desejada. Assim, notamos
que, se as frequéncias cardiacas de ambos os sinais de PPG sem processamento fossem
extraidas diretamente através do periodograma, ambos os valores estimados teriam um erro de
estimativa elevado.

Figura 48: (a) Representacdo temporal do sinal de PPG1 sem processamento e (b) PSD relativa ao segmento do
instante 40 s a 48 s do Experimento 2. (c) Representacdo temporal do sinal de PPG2 sem processamento e (d)
PSD relativa ao segmento do instante 40 s a 48 s do Experimento 2.
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Fonte: O Autor (2018).

Por outro lado, na Figura 49(a) e Figura 49(b) temos a representacdo temporal dos
segmentos dos sinais de PPG1 e PPG2 ap0s o pré-processamento com o filtro passa-banda,
que fica evidente devido a auséncia do nivel DC, da flutuacdo da linha de base e de ruidos de
alta frequéncia nos sinais ilustrados nestas figuras. As respectivas PSD ilustradas na Figura
49(b) e Figura 49(d) mostram que no sinal de PPG1l existem 0s mesmos trés picos
proeminentes: 1,267 Hz, 1,572 Hz e 2,457 Hz. No entanto, agora 0 maior pico detectado
agora é em 1,572 Hz que estd bem proximo a harmonica da frequéncia cardiaca. Da mesma

forma, os mesmos trés picos proeminentes aparecem no sinal de PPG2: 1,236 Hz, 1,572 Hz e
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2,457 Hz. Porém, agora 0 maior pico esta em 1,236 Hz, que também ndo corresponde a

frequéncia cardiaca procurada.

Figura 49: (a) Representacdo temporal do sinal de PPG1 pré-processado e (b) PSD relativa ao segmento do
instante 40 s a 48 s do Experimento 2. (c) Representacao temporal do sinal de PPG2 pré-processado e (d) PSD
relativa ao segmento do instante 40 s a 48 s do Experimento 2.
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Fonte: O Autor (2018).

Logo, podemos notar que existem harménicas ou componentes de frequéncia que se
repetem aproximadamente nos mesmos pontos nos dois segmentos de sinais de PPG. Essas
harmonicas estdo ligadas aos artefatos de movimento e podem ser encontradas
aproximadamente nas mesmas frequéncias na PSD dos sinais de aceleracdo nos trés eixos,
conforme a Figura 50, que ilustra os sinais de acelera¢do apds o pré-processamento com filtro
passa-banda.

A Figura 50(b), Figura 50(d) e Figura 50(f) deixam claro que as mesmas harmdnicas
que aparecem nos sinais de PPG e interferem na estimativa da frequéncia cardiaca, também
aparecem nos sinais de aceleragdo ACCX, ACCY e ACCZ. Portanto, neste caso, 0
cancelamento adaptativo de ruido com filtros adaptativos deve produzir bons resultados, pois
a hipotese de que os artefatos de movimento estdo correlacionados com as aceleracfes do

corpo do individuo, parece ser confirmada. Além disso, nota-se que existe contribuigdo do
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movimento nos trés eixos para a formacédo dos artefatos de movimento no sinal de PPG. Isso

confirma nossa hipdtese de usar um esquema de filtragem adaptativa em cascata considerando

0s trés sinais de aceleracdo de forma separada.

Figura 50: (a) Representacédo temporal do sinal ACCX pré-processado e (b) PSD relativa ao segmento do
instante 40 s a 48 s do Experimento 2. (c) Representacdo temporal do sinal de ACCY pré-processado e (d) PSD
relativa ao segmento do instante 40 s a 48 s do Experimento 2. (e) Representacdo temporal do sinal de ACCZ

pré-processado e (f) PSD relativa ao segmento do instante 40 s a 48 s do Experimento 2.
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Finalmente, na Figura 51(a) e na Figura 51(b) temos os segmentos dos sinais de PPG

apos a filtragem adaptativa com o algoritmo RLS. Na Figura 51(b) notamos que apenas uma

harménica proeminente restou no espectro, que € a propria harménica em 1,572 Hz. Ja na

Figura 51(d) temos ainda varias harmonicas, mas o processo de atenuacdo através da

subtracdo da estimativa do artefato de movimento do sinal de PPG2 resultou em um espectro

onde a harménica mais proeminente esta em 1,572 Hz. Ao contrario da Figura 49(d) onde

esta harmonica era a de menor amplitude, agora ela é a principal candidata a ser a frequéncia

cardiaca nesta janela de tempo.
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Figura 51: (a) Representagdo temporal do sinal de PPG1 apds filtragem adaptativa com algoritmo RLS e (b) PSD
relativos ao segmento do instante 40 s a 48 s do Experimento 2. (c) Representacdo temporal do sinal de PPG2
apos filtragem adaptativa com algoritmo RLS e (d) PSD relativos ao segmento do instante 40 s a 48 s do
Experimento 2.
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Este estudo de caso com o algoritmo RLS ilustra a situacdo em que a harménica da
frequéncia cardiaca se encontra entre duas harmonicas de artefatos de movimento, uma das
situacBes reais que ocorrem no problema de estimativa da frequéncia cardiaca a partir de
sinais de PPG, conforme observou Khan et al. (2016). De fato, a frequéncia cardiaca estimada
antes de passar pelo filtro de Kalman serd, neste caso, de 1,572 Hz (ou 94,32 bpm). Portanto,
0 erro na estimativa da frequéncia cardiaca em relacdo a referéncia pelo sinal de ECG é de
1,86 bpm, que estd dentro da faixa de erros naturais referentes a propagacdo do pulso

cardiaco, detectado pelo sinal de PPG.

42 METODOS DE ESTIMATIVA DA FREQUENCIA CARDIACA

A validagdo dos métodos de estimativa da frequéncia cardiaca foi realizada através de
varios indices de desempenho definidos anteriormente. Particularmente, medimos o erro
médio absoluto de estimativa da frequéncia cardiaca (E;), o erro médio absoluto percentual

(E,), o erro méximo absoluto (E,), o desvio padrdo sobre o erro de estimativa (STD) e o
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coeficiente de correlacdo de Pearson (p) sobre o conjunto de dados de teste. Essas métricas
foram avaliadas para os dois métodos adaptativos usados no trabalho, comparando a
frequéncia cardiaca estimada hr,,, com a frequéncia cardiaca de referéncia h,..

A seguir, apresentaremos 0s resultados das duas combinagGes de métodos de
estimativa da frequéncia cardiaca. Em todos os resultados, os filtros passa banda, filtros
adaptativos, fator de qualidade e filtro de Kalman foram configurados conforme os

parametros descritos na sessdo de materiais e métodos.

4.2.1 Estimativa com o Algoritmo NLMS e o Filtro de Kalman

A Tabela 8 mostra os resultados obtidos do método de estimativa da frequéncia
cardiaca com o algoritmo NLMS em conjunto com o filtro de Kalman ao qual abreviaremos
neste trabalho como NLMS + KF. A tabela mostra os resultados das métricas definidas para

0s 12 sujeitos do conjunto de dados de teste.

Tabela 8: Resultados de diversas métricas de avaliagdo de desempenho do algoritmo NLMS.

Sujeito |Eq{(bpm)| E,(%) |E3(bpm)|STD(bpm) p

1 3,181 2,943 22,578 5,185 0,981
2 2,778 2,731 30,468 5,284 0,967
3 1,434 1,229 14,520 2,051 0,993
4 1,616 1,464 19,465 2,584 0,992
5 1,173 0,868 6,508 1,058 0,997
6
7
8
9

2,005 1,624 19,325 3,144 0,991
9,132 6,201 71,653 17,555 0,629
1,534 1,342 18,648 2,262 0,992
0,971 0,840 6,383 0,898 0,998
10 4,166 2,765 29,519 5,692 0,933
11 2,836 1,866 23,145 4,395 0,964
12 1,481 1,079 8,512 1,597 0,995
Média 2,692 2,079 22,560 4,309

Desvio
Padrao

2,145 1,430 16,678

Fonte: O Autor (2018).
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Ao analisar os resultados da Tabela 8, notamos que houve uma diminuicdo
significativa no erro médio absoluto de estimativa da frequéncia cardiaca em relacdo as
frequéncias cardiacas previamente extraidas diretamente apos a filtragem adaptativa,
conforme a Tabela 6. A média do erro médio absoluto (E;) resultou em 2,69 + 2,14 bpm
(média + desvio padréo) e a média do erro médio percentual (E,) foi de 2,08 %. A média
do erro E; diminuiu das duas frequéncias cardiacas previamente estimadas de 5,638 bpm e
13,721 bpm para 2,692 bpm na estimativa final apos a fusdo de dados. O desvio padréo do
erro médio também diminuiu bastante, porém o experimento do sujeitos 7 chama a atencéo
por ter apresentado um erro E; bem superior aos demais experimentos do conjunto de dados.
O experimento do sujeito 10 também apresentou um erro mais alto, porém é sabido que este
tem propensao a resultar em maiores erros conforme aponta Zhang et al. (2015).

Para analisar melhor a qualidade da estimativa da frequéncia cardiaca obtida pelo
método proposto, a frequéncia cardiaca estimada é plotada na Figura 52 em relacdo a
frequéncia cardiaca de referéncia considerando todo o conjunto de dados de teste para os 12

sujeitos.

Figura 52: Correlagdo de Pearson entre a frequéncia cardiaca de referéncia e a frequéncia cardiaca estimada
sobre todos 0s 12 conjuntos de dados com o método que usa o algoritmo NLMS e o filtro de Kalman.
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A andlise da correlacdo cruzada mostra que houve um aumento significativo na

correlagéo entre os dados se comparado com a Figura 45, antes da etapa do filtro de Kalman.



157

O valor do coeficiente de correlacdo de Pearson se encontra em p = 0,962, 0 que indica uma
correlagdo muito forte entre os dados. De fato, a dispersdo em torno da reta de regressao
linear diminuiu bastante e o conjunto passou a representar uma estimativa com alta acurécia.
Adicionalmente, plotamos na Figura 52 em cores diferentes os dados referentes aos
experimentos que apresentaram menor correlacdo, especificamente aqueles referentes aos
experimentos 2, 7 e 10. O experimento 7 apresentou uma correlagdo moderada, destoando do
conjunto. Isso se deve a alguns outliers (em vermelho) que estdo bem fora da curva e
evidenciam o fato do maior erro absoluto maximo ocorrer também neste experimento assim
como este experimento é o que possui 0 maior desvio padrdo em relacdo ao seu erro médio
absoluto.

Em seguida, usando todos os dados do conjunto de teste, o grafico de Bland-Altman é
mostrado na Figura 53. Este gréfico serve para analisar a concordancia entre a frequéncia

cardiaca estimada e a frequéncia cardiaca de referéncia e consiste em plotar um gréafico com

as coordenadas (w ATyrer — hrest) (BLAND et al., 1986).

Figura 53: Gréfico de Bland-Atman sobre os dados dos 12 sujeitos usando o algoritmo NLMS e filtro de Kalman
como método de estimativa (i é a média do erro de estimativa sobre as estimativas e ¢ é o desvio padrao).
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Verifica-se um limite de concordancia ou LOA (do inglés, Limit of Agreement) para
todo conjunto de dados como sendo [u — 1,960 u+ 1,960 ] =[-11,99 14,80] bpm (u =

1,41 ¢é a média dos erros sobre todas as 1596 estimativas e o = 6,83 é 0 desvio padréo
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correspondente). Este LOA ¢ obtido quando 95% dos dados existem dentro de 1,960. No
nosso caso, 0 erro padrdo dos desvios de estimativa é 0,171. Logo, o intervalo de confianca
de 95% do erro de estimativa da frequéncia cardiaca é [1,07 1,74]. Por outro lado, o erro
padrdo dos limites de concordancia é 0,296. Logo, o intervalo de confianca de 95% do limite
inferior de concordéncia é [12,57 — 11,41] e para o limite superior de concordancia, o
intervalo de confianga de 95% é [14,22 15,38]. Portanto, nossa estimativa da frequéncia
cardiaca usando o algoritmo NLMS e o Filtro de Kalman obtém um erro médio em relacéo a
referéncia pelo sinal de ECG no intervalo [1,075 1,74] bpm, sendo que 95% destes desvios
se localizam no intervalo [—12,57 15,38] bpm com 95% de confianca.

Para averiguar o que ocorreu no experimento do sujeito 7, plotamos na Figura 54 um
grafico da evolugdo da frequéncia cardiaca ao longo do tempo para este experimento. Neste
grafico, exibimos a frequéncia cardiaca de referéncia hr,..r (em preto) e a frequéncia cardiaca
estimada hr,,, (em pontilhado vermelho). Além disso, plotamos em pontos das frequéncias

cardiacas extraidas hryygq € hryp,g,. Nota-se que até o instante 125 s, os dados de hry,gq €
hr,, 42 apresentavam pouca dispersdo em relacdo a frequéncia cardiaca de referéncia. No
entanto, apos o instante 125 s, a dispersdo aumenta e apos 175 s ambas as frequéncias hry, 41

e hryp g2 S encontram bem afastadas da referéncia e em um mesmo patamar abaixo dela.

Figura 54: Evolucdo da frequéncia cardiaca estimada (vermelho), frequéncia cardiaca de referéncia (preto) e
frequéncias cardiacas extraidas dos sinais de PPG1 (verde) e PPG2 (azul) no experimento do sujeito 7 utilizando
0 método com algoritmo NLMS e Filtro de Kalman.
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Neste caso, observamos que o algoritmo proposto ficou limitado a situacdo, pois,
inicialmente devido a grande dispersdo, o algoritmo entra no modo de predi¢do, ou seja, passa
a descartar as medidas de entrada e apenas propaga a frequéncia cardiaca, se mantendo em
platds horizontais ao qual se mantém por trés iteracdes, conforme propomos na metodologia.
Porém, ao tentar retornar a uma posi¢ao normal, o algoritmo calcula a média das medidas de
frequéncia cardiaca com o estado estimado anteriormente, 0 que neste caso nao é vantajoso,
pois, ambas as medidas continuam muito afastadas da referéncia e tendem a “arrastar” a

media na direcdo delas. As medidas hry, 41 € hry,pg, SO Voltam a se aproximar da referéncia

pouco antes do instante 200s.

A situacdo da Figura 54, onde o filtro de Kalman perde por muito tempo o
rastreamento da frequéncia cardiaca, provoca um erro médio acentuado neste experimento e
explica porque varias métricas de desempenho tiveram valores bem maiores neste
experimento. Trata-se de uma situacdo em que filtro de Kalman perde a referéncia e demora a
voltar ao nivel da referéncia. Por fim, o grande problema parece se encontrar nos dados que
alimentam o filtro de Kalman, oriundos dos filtros com o algoritmo NLMS que né&o
conseguiram eliminar as harmonicas destes artefatos de movimento. O filtro de Kalman
assume que os ruidos de medicdo e do processo S30 processos gaussianos, 0 que
evidentemente ndo ocorre neste caso, pois ndo € dificil perceber que a distribuicdo destes

dados ndo é uma curva perfeitamente normal.

4.2.2 Estimativa com o Algoritmo RLS e o Filtro de Kalman

A Tabela 9 mostra os resultados obtidos do método de estimativa da frequéncia
cardiaca com o algoritmo RLS em conjunto com o algoritmo (filtro) de Kalman ao qual
abreviaremos neste trabalho como RLS + KF. Ao analisar os resultados, notamos que houve
uma diminuicéo significativa no erro medio absoluto de estimativa da frequéncia cardiaca em
relacdo as frequéncias cardiacas previamente extraidas diretamente apds a filtragem

adaptativa, conforme a Tabela 7.
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Tabela 9: Resultados de diversas métricas de avaliacdo de desempenho do algoritmo RLS.

Sujeito |E;(bpm)| E;(%) |E3(bpm)|STD(bpm) p

1 1,968 1,755 15,596 2,353 0,996
2 2,182 2,235 31,777 4,926 0,975
3 1,215 1,031 14,944 1,617 0,995
4 2,304 2,073 32,727 5,318 0,974
5 0,995 0,763 6,561 0,835 0,998
6
7
8
9

1,311 1,176 24,110 3,128 0,992
1,018 0,780 10,813 1,210 0,997
1,486 1,313 20,357 2,533 0,991
0,830 0,748 3,033 0,606 0,999
10 2,887 1,892 30,566 4,563 0,947
11 1,075 0,740 10,360 1,427 0,996
12 1,242 0,933 11,529 1,538 0,996

Média 1,543 1,287 17,698 2,505 0,991

Desvio
Padrao

0,615 0,534 9,697 1,565

Fonte: O Autor (2018).

Pela Tabela 9, o erro médio absoluto (E;) resultou em 1,54 + 0,62 bpm € 0 erro
médio percentual (E,) foi de 1,29 %. O erro E; diminuiu sua média das duas frequéncias
cardiacas previamente estimadas de 5,503 bpm e 7,099 bpm para 1,543 bpm na estimativa
final ap6és a fusdo de dados. O desvio padrdo do erro médio também diminuiu
consideravelmente em relacdo ao estagio anterior.

Com o objetivo de investigar melhor a qualidade da estimativa da frequéncia cardiaca
obtida pelo método proposto, na Figura 55, a frequéncia cardiaca estimada é plotada em
relacdo a frequéncia cardiaca de referéncia considerando todas as janelas de tempo de todos
0s 12 individuos do conjunto de teste. Observa-se a partir da Figura 55 que existe uma relagédo
linear entre a frequéncia cardiaca de referéncia e a frequéncia cardiaca estimada e a curva
linear aproximada passa proximo a origem. O valor do coeficiente de correlagdo de Pearson se
encontra em p = 0,991, o que indica uma estimativa muito consistente. Como é muito

proximo a 1, indica a validacdo de uma estimativa altamente precisa da frequéncia cardiaca.
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Figura 55: Correlagéo de Pearson entre a frequéncia cardiaca de referéncia e a frequéncia cardiaca estimada
sobre todos os 12 conjuntos de dados com o método usando o algoritmo RLS e filtro de Kalman.
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Em seguida, usando todas as janelas de tempo dos 12 individuos do conjunto de teste,
o grafico de Bland-Altman é plotado na Figura 56.

Figura 56: Grafico de Bland-Atman sobre os dados dos 12 sujeitos usando o algoritmo RLS e filtro de Kalman
como método de estimativa (i é a média do erro de estimativa sobre as estimativas e ¢ é o desvio padrao).
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Verifica-se um limite aceitavel de concordancia como sendo [u— 1,960 u+
1,960 | = [-6,052 7,052] bpm (x = 0,501 é a média dos erros sobre todas as 1596
estimativas e ¢ = 3,34 € o desvio padrdo correspondente). Este LOA ¢ obtido quando 95%
dos dados existem dentro de 1,960. N&o importa se a frequéncia cardiaca de referéncia é
muito pequena ou grande, a diferenca entre valores estimados e a frequéncia cardiaca de
referéncia se encontra dentro de um limite satisfatério. No nosso caso, o erro padrdo dos
desvios de estimativa é 0,084. Portanto, o intervalo de confianca de 95% do erro de
estimativa da frequéncia cardiaca é [0,337 0,665]. Por outro lado, o erro padrdo dos limites
de concordéncia é 0,145. Logo, o intervalo de confianca de 95% do limite inferior de
concordancia é [—6,34 —5,77] e para o limite superior de concordancia, o intervalo de
confianga de 95% é [6,77 7,34 ]. Portanto, nossa estimativa da frequéncia cardiaca com o
algoritmo RLS e Filtro de Kalman obtém um erro médio de estimativa em relacdo a
referéncia pelo sinal de ECG que se situa no intervalo [0,337 0,665] bpm, sendo que 95%
destes desvios se localizam no intervalo [6,77 7,34 |bpm com 95% de confianca.

Na Figura 57, plotamos um grafico da evolucdo da frequéncia cardiaca no tempo para
0 experimento do sujeito 10, que foi o experimento que teve o maior erro E; com 0 método
com o algoritmo RLS e Filtro de Kalman. Neste grafico, exibimos a frequéncia cardiaca de
referéncia hr,.., (em preto) e frequéncia cardiaca estimada hre, (em pontilhado vermelho).

Além disso, plotamos os pontos das frequéncias cardiacas extraidas hr,ygq € Aty go.

Figura 57: Evolugéo da frequéncia cardiaca estimada (vermelho), frequéncia cardiaca de referéncia
(preto) e frequéncias cardiacas extraidas dos sinais de PPG1 (verde) e PPG2(azul) no experimento do sujeito 10
utilizando o método com algoritmo RLS e Filtro de Kalman.
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Pela Figura 57, pode-se perceber que o filtro de Kalman tem um trabalho muito
importante neste experimento, pois as frequéncias cardiacas extraidas hry,,; € hryyg,
apresentam uma grande dispersdo de entrada. Diferentemente da Figura 54, na Figura 57 nédo
temos uma concentracdo das frequéncias cardiacas extraidas situadas longe da referéncia por
muito tempo. De maneira geral, verificamos que a distribuicdo dos desvios na Figura 57
possui uma aleatoriedade mais proxima de uma curva normal, o que facilita o trabalho do
filtro de Kalman, que é baseado na hipotese de ruidos gaussianos. No entanto, existe certa
concentracdo da dispersdo de valores para um lado da curva, principalmente, no intervalo de
20a40s.

No intervalo 20 a 40 s, o Filtro de Kalman entra num modo de predicéo, formando um
“joelho”, que leva um tempo para voltar a referéncia, mas 0 filtro consegue fazer isso
satisfatoriamente. Este “joelho” ¢ o responsavel pelos maiores erros observados neste
experimento e poderia ser diminuido através da diminui¢cdo do nimero de iteracdes a serem
realizadas no modo de predicdo do filtro de Kalman, porém, observamos que utilizar menos
que trés iteragdes podem comprometer muito o resultado de outros experimentos como, por
exemplo, o experimento 1. Além disso, o intervalo 20 a 40 s corresponde a uma elevagdo
brusca da frequéncia cardiaca por conta de um aumento da velocidade da esteira no
experimento, o que também dificultou o trabalho de filtragem do algoritmo RLS em perceber
as mudancas nas estatisticas do sinal.

Pode ser visto na Figura 57 que as estimativas da frequéncia cardiaca sdo
ocasionalmente afetadas por grandes desvios. Entretanto, somente em alguns casos as
estimativas de ambos os sinais de PPG se afastam da referéncia. Para entender melhor isso, a

Figura 58 e a Figura 59 apresentam gréficos de caixa de Tukey para as saidas dos dois

sensores, hry,g1 € hryy g2, €M cada um dos conjuntos de testes. Nota-se, que na maioria dos

casos, 50% das estimativas da frequéncia cardiaca estdo distribuidas em uma faixa estreita em
torno do valor de referéncia para pelo menos um dos dois sensores de PPG. Isso significa que
pelo menos um sensor pode fornecer uma estimativa aceitavelmente precisa da frequéncia
cardiaca. O experimento 1 no sensor de PPG2 e o0 experimento 10 em ambos 0s sensores sdo
um pouco mais criticos em relacdo a este aspecto. Assim, analisando os limites de variacao
destes experimentos, podemos perceber que o intervalo de variagdo maximo, referente aos

dois conjuntos de dados de frequéncia cardiaca se encontraem [—70 + 110] bpm.
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Figura 58: Diagrama de caixa de Tukey para hry,,,; obtido com o algoritmo RLS e Filtro de Kalman.
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Por fim, o gréafico da caixa de Tukey da estimativa final da frequéncia cardiaca, hr,;,
é mostrado na Figura 60, e pode-se notar que o intervalo de variagdo méaximo foi reduzido de
[-70 + 110] bpm para + 6 bpm. Mesmo no caso do experimento 10 na

Figura 58, o método ocasionou uma grande melhoria. A incerteza em um nivel de

confianca de aproximadamente 99% pode ser avaliada pela extensdo dos bigodes do diagrama
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de caixa, variando de + 2 bpm no melhor caso (experimento 9) a + 6 bpm no pior caso

(experimento 10).

Figura 60: Diagrama de caixa de Tukey para hr,g, obtido com o algoritmo RLS e Filtro de Kalman que resume a
variabilidade das medicdes de frequéncia cardiaca para os 12 experimentos.
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Notamos que por consequéncia da etapa de remocdo de artefatos de movimento, o
método com algoritmo RLS e Filtro de Kalman teve um desempenho superior ao algoritmo
NLMS na estimativa da frequéncia cardiaca. Como o Filtro de Kalman é o mesmo para 0s
dois métodos utilizados, atribuimos a maior acuracia do método com algoritmo RLS a etapa

anterior de filtragem adaptativa.

4.2.3 Validacdo do Fator de Qualidade

Com o objetivo de validar o uso do Fator de Qualidade, bloco que nos retorna um
indice de qualidade do sinal SQI variavel, realizamos um experimento com todo conjunto de
testes utilizando o método com o algoritmo RLS e Filtro de Kalman. Para analisar se o indice
de qualidade do sinal ocasiona uma melhoria no erro médio absoluto de estimativa da
frequéncia cardiaca, executamos o algoritmo proposto para varios SQI iguais e fixos em cada
experimento nos dois sensores de PPG. Os valores de SQI variavam de 1,00 a 0,527 (limiar
minimo definido neste trabalho), o que corresponde a uma variagdo de 9 a 121 no pardmetro

de variancia do ruido de medicdo no filtro de Kalman. Os resultados deste experimento em
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conjunto com os resultados com SQI variavel da proposta do trabalho sdo mostrados na

Tabela 10, onde assinalamos em negrito o melhor resultado de cada experimento.

Tabela 10: Resultados para o Erro Médio Absoluto de Estimativa da Frequéncia Cardiaca (E;) em bpm com o
algoritmo RLS e filtro de Kalman para diferentes SQI, incluindo a proposta do trabalho com SQI variavel.

SQI =] SQI= | SQI= | SQI= | SQI= | SQI= | SQI= | SQI= | SQI= | SQI
- 1,00 |0,797 | 0,703 | 0,647 | 0,609 | 0,581 | 0,559 | 0,542 | 0,527 | variavel
ujeito

R=9 |R=16 | R=25 | R=36 | R=49 | R=64 | R=81 | R=100| R=121 R .,
variavel

1 2,104 | 2,098 | 2,704 | 2,651 | 2,902 | 5,770 | 6,057 | 6,264 | 6,796 | 1,968

2 2,32 | 2,385 | 2,501 | 2,688 | 3,060 | 3,519 | 3,718 | 3,911 | 3,963 | 2,182

3 1503 | 1,790 | 2,188 | 2,435 | 2,821 | 4,898 | 4,901 | 5,119 | 5,333 | 1,215

4 2,429 | 1,775 | 2,398 | 2,398 | 2,619 | 2,805 | 3,004 | 3,201 | 3,394 | 2,304

5 1,101 | 1,142 | 1,390 | 1,647 | 1,901 | 2,176 | 2,410 | 2,634 | 2,849 | 0,995

6 1,316 | 1,435 | 1,584 | 1,752 | 1,767 | 2,376 | 2,602 | 2,837 | 3,079 | 1,311

7 1,090 | 1,247 | 1,478 | 1,645 | 1,815 | 1,685 | 1,866 | 2,052 | 2,236 | 1,018

8 1589 | 1,558 | 1,798 | 2,124 | 2,436 | 2,945 | 3,255 | 3,837 | 4,114 | 1,486

9 0,908 | 1,076 | 1,358 | 1,644 | 1,925 | 2,241 | 2,509 | 2,768 | 3,020 | 0,830
10 3,013 | 2,808 | 2,895 | 3,042 | 3,075 | 6,684 | 6,620 | 6,564 | 6,512 | 2,887
11 1,18 | 1,217 | 1,314 | 1,506 | 1,720 | 1,881 | 2,075 | 2,265 | 2,448 | 1,075
12 1,371 | 1,287 | 1,543 | 1,808 | 2,072 | 2,265 | 2,513 | 2,753 | 2,988 | 1,242
Meédia| 1,660 1,652 | 1,929 | 2,112 | 2,343 | 3,270 | 3,461 | 3,684 | 3,894 | 1,543
Desvlo 0,627| 0,520 | 0,550 | 0,493 | 0,510 | 1,567 | 1,506 | 1,458 | 1,467 | 0,615

Padréo

Fonte: O Autor.

Os resultados da Tabela 10 indicam que todos 0s experimentos atingiram um erro

médio absoluto minimo ou muito préximo do minimo através do uso do bloco Fator de

Qualidade. As excecdes foram o experimento do sujeito 4 e o experimento do sujeito 10, que

com SQI = 0,797 atingiram um erro levemente menor que a proposta do trabalho. Porém,

nestes casos, nosso resultado com SQI variavel é ainda o mais proximo do melhor resultado

para 0s valores testados neste experimento.

Para ilustrar o efeito do uso do bloco Fator de Qualidade, a Figura 61 ilustra a

evolucéo da frequéncia cardiaca do experimento do sujeito 3 para alguns valores de SQI (ou

R). Plotamos a curva da frequéncia cardiaca de referéncia h,., em preto, a curva da

frequéncia cardiaca estimada com o fator de qualidade h.g; em vermelho e as demais curvas,
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hrye, hrse, hrg, € hryq, cOrrespondem a frequéncia cardiaca estimada com R fixo em todo
experimento, respectivamente em, 16, 36, 64 e 121.
Figura 61: Evolucdo da frequéncia cardiaca estimada (vermelho), frequéncia cardiaca de referéncia

(preto) e frequéncias cardiacas extraidas dos sinais de PPG1 (verde) e PPG2(azul) no experimento do sujeito 3
com algoritmo RLS e Filtro de Kalman.
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Analisando a figura, observamos que h,; fornece a estimativa mais suave e proéxima
da referéncia. Neste experimento especifico, a medida que aumentamos R (ou diminuimos o
SQI), a curva de estimativa da frequéncia cardiaca se afasta cada vez mais da referéncia,
chegando ao ponto de apresentar grandes erros como no caso em que R = 121. De maneira
geral, o erro E; diminui a medida em que SQI diminui entre R =16 a R =9, 0 erro E;
comeca a aumentar em varios experimentos, justificando a necessidade de um parametro

adaptavel ao longo do tempo.

43 CUSTO COMPUTACIONAL DO ALGORITMO

O custo computacional do algoritmo desenvolvido com diferentes métodos neste
trabalho é um aspecto extremamente importante, pois estabelecemos um intervalo de tempo
de 2 s para a atualizacdo da frequéncia cardiaca pelo algoritmo, o que deve ser compativel
com o tempo de execucdo do algoritmo para processar cada janela de sinais de entrada e
fornecer uma estimativa da frequéncia cardiaca em um tempo habil. No entanto, os

dispositivos ao qual este algoritmo é destinado possuem recursos computacionais mais



168

limitados que um computador pessoal, além de necessitarem operar em modos de baixa
energia para satisfazer critérios de manutencg&o da vida Util de bateria.

Com o objetivo de avaliar o custo computacional do algoritmo, medimos o tempo de
execucdo do algoritmo para processar cada janela de sinais de entrada. Utilizamos um método
disponivel no Matlab que dispara um crondmetro interno, medindo assim o intervalo de
tempo transcorrido na execugdo de um trecho de cddigo. Em seguida, calculamos a média de
tempo de execucdo em milissegundos de todas as janelas de cada experimento. O tempo de
execucdo foi avaliado para duas frequéncias de clock de uma unidade central de
processamento ou CPU (do inglés, Central Processing Unit) Intel Core i5 segunda geracéo:
2494,4 Mhz (ou 2,44 Ghz) e 798,2 Mhz. A frequéncia de clock de 798,2 Mhz foi obtida
através de um underclocking da CPU em questdo. Os resultados do tempo médio de execucdo

por janela para os experimentos do conjunto de teste podem ser visualizados na Tabela 11.

Tabela 11: Resultados do tempo de processamento médio de cada janela em milissegundos para cada um dos
experimentos com os algoritmos NLMS e RLS.

Método NLMS + KF RLS + KF
Sujeito Clock CPU: | Clock CPU: | Clock CPU: | Clock CPU:
24944 MHz | 7982 MHz | 24944 MHz | 798,2 MHz
1 131 452 205 657
2 126 439 186 612
3 123 417 185 596
4 124 426 184 595
5 123 415 185 603
6 125 412 185 597
7 126 435 184 596
8 126 449 185 595
9 127 460 185 606
10 125 435 184 603
11 124 435 184 605
12 126 444 185 592
Média 125 435 186 605
Desvio Padréao 2,33 15,65 6,17 17,94

Fonte: O Autor (2018).
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O tempo médio de execucdo do algoritmo para processar cada janela com o método
usando o algoritmo NLMS e o Filtro de Kalman foi de 125 ms com a CPU a 2,44 GHz e
435 ms com a CPU a 798,2 MHz. Ja o tempo médio de execucdo por janela com o método
usando o algoritmo RLS e o Filtro de Kalman foi de 186 ms com a CPU a 2,44 GHz e
605 ms com a CPU a 798,2 MHz. Portanto, a Tabela 11 nos informa que o método com o
algoritmo NLMS processou cada janela mais rapidamente que o algoritmo RLS, o0 que j4 era
esperado, pois se sabe que o algoritmo RLS apresenta maior complexidade de operacdes
matematica, o que aumenta o custo computacional (HAYKIN, 1996). A diferenca de tempo
de execucao entre o algoritmo NLSM e o algoritmo RLS néo foi tdo grande, pois a ordem do
filtro usada com o algoritmo NLMS ¢ igual a 34, enquanto que no algoritmo RLS, os
resultados 6timos foram obtidos usando filtros de ordem menor, igual a 20.

Pode-se inferir que, se a precisdo da estimativa da frequéncia cardiaca é a principal
preocupacdo, o0 método proposto com algoritmo RLS e Filtro de Kalman pode ser
implementado com confianca, mas se o calculo mais rapido é a principal preocupacgéo, em vez
do algoritmo RLS podemos usar o método com o algoritmo NLMS, que fornece estimativas
com boa acurdcia, porém inferiores as do método com algoritmo RLS. Além disso,
queriamos verificar se o algoritmo conseguiria atender ao requisito de processar cada janela
em um intervalo de tempo habil, que neste trabalho foi definido a partir do conjunto de dados
de entrada como sendo 2 s. O método com o algoritmo NLMS necessita, na pior situacdo
avaliada, de 0,43 s para processar uma janela enquanto o método com algoritmo RLS
necessita de 0,60 s com um clock em torno de 800 MHz. Isso indica que mesmo na pior
situacdo, o algoritmo conseguiria cumprir a tarefa com uma folga de tempo consideravel.

A execucdo do algoritmo em uma frequéncia de clock de 798,2 MHz permite
compara-lo com uma situacdo semelhante ao que ocorreria se ele fosse implementado e
executado em um smartwatch. Segundo Smartwatch Specifications (2018), os modelos de
smartwatch disponiveis no mercado utilizam especificacbes de CPU que usam arquiteturas
baseadas em um conjunto de instrucdes reduzidas com um ou mais nucleos de frequéncia de
clock acima de 800 MHz. Como o maior tempo de execucdo neste trabalho foi de 605 ms, a
hipotese de que a execucdo do algoritmo em uma CPU de smartwatch ndo excederia os 2000
ms, pode ser verdadeira. No entanto, ha limitacbes ao se comparar a execucao do algoritmo
em uma CPU de um smartwatch com uma CPU de um computador pessoal ao qual utiliza
geralmente um conjunto complexo de instrugcdes. Precisariamos implementar e testar o
algoritmo em um smartwatch para avaliar de forma consistente se o algoritmo atende ao

intervalo de tempo em que a estimativa da frequéncia cardiaca é realizada no dispositivo.
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4.4  AVALIACAO DOS RESULTADOS

Para avaliar os resultados, comparamos o erro médio absoluto (E;) obtido em cada
experimento com os resultados do erro E; de outros estudos realizados no Estado da Arte da
estimativa da frequéncia cardiaca a partir de sinais de PPG de pulso utilizando a mesma base
de dados deste trabalho. A comparacdo pode ser visualizada na Tabela 12 onde consideramos
0s estudos de Baca et al. (2015), Galli et al. (2018), Islam et al. (2017), Shack et al. (2015),
Zhang et al. (2015) e Zhu et al. (2015) em conjunto com os métodos propostos neste trabalho.

Tabela 12: Comparagdo entre resultados do Autor e do Estado da Arte para o Erro Médio Absoluto de

Estimativa da Frequéncia Cardiaca (E;) em bpm.

Proposta Proposta do
- Bacaet | Galliet | Islam | Shack | Zhang | Zhuet | do Autor b
Sujeito . Autor
al. al. et al. et al. et al. al. (2018): (2018): RLS
(2015) | (2018) | (2017) | (2015) | (2015) | (2015) | NLMS + )
+ KF
KF
1 2,58 2,72 1,16 2,40 2,29 2,93 3,18 1,97
2 1,48 3,25 1,16 1,21 2,19 3,06 2,78 2,18
3 1,40 1,40 0,79 1,20 2,00 2,03 1,43 1,22
4 2,47 1,21 0,87 1,22 2,15 2,29 1,616 2,30
5 1,54 0,93 0,71 1,34 2,01 2,64 1,17 1,00
6 3,24 2,12 1,14 1,44 2,76 2,58 2,00 1,31
7 1,01 1,40 0,71 1,16 1,67 1,97 9,13 1,02
8 1,19 1,16 0,73 1,04 1,93 1,77 1,53 1,49
9 0,93 1,17 0,64 1,18 1,86 1,87 0,97 0,83
10 6,28 4,14 3,09 5,33 4,70 3,81 4,17 2,89
11 1,68 1,38 1,34 2,18 1,72 1,91 2,84 1,08
12 3,30 1,29 1,54 1,52 2,84 4,07 1,48 1,24
Média 2,26 1,85 1,16 1,77 2,34 2,58 2,69 1,54
Desvio | 151 | 101 | o067 | 120 | 083 | 077 2,14 0,64
Padréo

Fonte: O Autor (2018).
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Os resultados obtidos com o algoritmo NLMS e Filtro de Kalman mostram boa
concordancia com os demais trabalhos publicados. Com excecdo do resultado atipico do
experimento 7, que certamente influenciou bastante na elevacdo da média, obtemos resultados
individuais dos experimentos comparéveis segundo a média do erro E; com Baca et al.
(2015), Zhang et al. (2015) e Zhu et al. (2015). Além disso, o desvio padrdo da média deste
método certamente ficou mais elevado por conta do experimento 7, no entanto, se excluirmos
este experimento dos resultados, obtemos um erro médio E; de 2,10 + 1,03 bpm, 0 que torna
0 método até mesmo mais preciso que os estudos citados.

Ja em relagdo aos resultados com o algoritmo RLS e Filtro de Kalman, obtemos
resultados comparaveis e até mesmo superiores a quase todos os estudos realizados com
excecdo do trabalho realizado por Islam et al. (2017) em relagdo ao erro E; médio. O método
proposto pelos autores utiliza filtros adaptativos RLS em cascata de maneira similar ao nosso
método, além de usar a técnica de SSA como alternativa no algoritmo para remoc¢do de
artefatos. Sabe-se que método SSA é custoso computacionalmente tanto no ndmero de
operacdes matematicas requeridas quanto na memdaria necessaria para armazenar os dados. Os
autores informaram ter encontrado um tempo médio de processamento de janela de 170 ms,
enquanto no nosso trabalho obtemos 185 ms como algoritmo RLS. No entanto, os autores
testaram o algoritmo numa CPU Intel Core i7 3,6 Ghz, consideravelmente mais rapida que a
CPU que nds usamos neste trabalho para testar o método proposto. Logo, o tempo de
processamento do algoritmo proposto por Islam et al. (2017) deve ser maior que 0 NOSsSo se
executado nas mesmas condi¢bes de hardware. Dessa forma, apesar do método proposto
pelos autores ter apresentado maior acuracia com uma média do erro E; de 1,16 bpm e um
coeficiente de correlacdo de Pearson p = 0,996 em compara¢do com 1,54 bpm e p = 0,991,
obtidos no melhor método deste trabalho, nosso algoritmo leva vantagem no tempo de
execucdo ao ser implementado em um hardware mais limitado. Este ultimo aspecto pode
fazer diferenca no custo do produto e no consumo de bateria do dispositivo.

Em relacdo ao trabalho de Galli et al. (2018), que também utiliza o periodograma e o
filtro de Kalman utilizados nos métodos deste trabalho, obtemos um erro E; médio menor que
0 erro de 1,85 bpm obtido pelos autores e um desvio padrdo do erro E; consideravelmente
menor que o desvio de 1,01 obtido pelos autores. Obtemos resultados diferentes em cada
experimento, pois 0s autores usaram outros metodos para remogéo de artefatos de movimento,
mais especificamente a PCA, e outras heuristicas no Filtro de Kalman. Além disso, os autores

ndo utilizam o indice de qualidade do sinal para adaptar a variancia do ruido de medicéo.
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Outro ponto a destacar € que 0s pesquisadores calcularam um tempo médio de processamento
de janela de 200 ms em uma CPU Intel Core i7 2,4 Ghz. Este tempo € superior ao que
obtivemos neste trabalho com o algoritmo RLS, mesmo que tenhamos usado uma CPU com
capacidade de processamento inferior.

Em relacdo a referéncia de origem da base de dados do trabalho, Zhang et al. (2015),
obtemos resultados consideravelmente melhores para o erro E; e, especificamente, o erro E;
médio de todo conjunto obtido foi 34% menor que o obtido pelos autores. No entanto, o
coeficiente de correlacdo de Pearson obtido pelos autores foi de 0,992 que € minimamente
superior ao obtido neste trabalho. Apesar do trabalho de Zhang et al. (2015) n&o informar o
tempo de execucdo do método proposto pelos autores, acredita-se que seja mais lento que o
método proposto neste trabalho, pois é devidamente conhecido que o método de SSA e o
método de reconstrucdo do sinal esparso para estimar um espectro de alta resolucdo

apresentam maior complexidade computacional que os métodos utilizados aqui.
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5 CONCLUSOES

Neste trabalho propomos um algoritmo que possibilitou o desenvolvimento de dois
métodos eficientes para a estimativa da frequéncia cardiaca a partir de sinais de dois sensores
de PPG de pulso obtidos de uma base de dados publica. Os métodos propostos realizam um
pré-processamento com um filtro passa-banda convencional, porém utilizam pela primeira vez
na literatura a combinacdo de filtros adaptativos com dois algoritmos para a remogédo de
artefatos de movimento com um filtro de Kalman que corrige e rastreia a frequéncia cardiaca
extraida do periodograma de dados de sinais de PPG. Por isso, o algoritmo é capaz de
fornecer uma estimativa robusta e precisa da frequéncia cardiaca a cada janela de tempo
processada, especialmente com o método desenvolvido com o algoritmo RLS.

Na proposta de remocdo de artefatos de movimento, utilizamos um esquema de
filtragem adaptativa para o cancelamento adaptativo de ruido que incorpora trés sinais de
aceleracdo obtidos separadamente de um acelerébmetro em trés filtros FIR associados em
cascata. Além disso, implementamos os algoritmos NLMS e RLS, onde obtivemos uma
reducdo significativa de artefatos de movimento em ambos os métodos utilizados.
Especificamente, o0 método com o algoritmo RLS exibiu resultados superiores na remogdo de
artefatos de movimento do sinal do segundo sensor de PPG, conhecido por apresentar maior
ndo estacionariedade que seu par.

A FFT com preenchimento de zeros foi utilizada para obter o periodograma de cada
janela de tempo do sinal de PPG através do qual se extraiu a frequéncia cardiaca a partir da
busca do pico no espectro do sinal. Um indice de Qualidade do Sinal foi obtido através de
métricas estatisticas e observacGes empiricas do sinal de PPG conhecidas na literatura. Por
fim, as frequéncias cardiacas extraidas e indice de Qualidade do Sinal alimentam a entrada de
um filtro de Kalman que utiliza como modelo da dindmica da frequéncia cardiaca um
processo aleatdrio do tipo random-walk. O filtro de Kalman aliado a heuristicas baseadas na
inovagdo e variancia da frequéncia cardiaca, bem como no indice de Qualidade do Sinal de
PPG, realiza a estimativa da frequéncia cardiaca através da correcédo e predicéo dos estados de
frequéncia cardiaca observados.

O algoritmo desenvolvido apresentou acuracia comparavel aos trabalhos mais
recentes da literatura (BACA et al., 2015; GALLI et al., 2018; ISLAM et al., 2017; SCHACK
et al., 2015; ZHANG et al, 2015; ZHU et al., 2015). Especificamente, 0 método com o
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algoritmo RLS mostrou uma acurécia baseada no erro medio absoluto de estimativa da
frequéncia cardiaca de 1,54 + 0,62 bpm, superior a maior parte dos trabalhos desenvolvidos
de outros autores com excegdo ao trabalho de Islam et al. (2017), que possui notadamente
maior complexidade computacional que o método proposto aqui. Além disso, em termos de
desempenho, os métodos propostos necessitam, na pior situacdo testada, em média 600 ms
para obter a frequéncia cardiaca que é atualizada a cada 2000 ms. Com isso, os métodos
atingem o objetivo de se adequarem ao intervalo de tempo em que cada estimativa da
frequéncia cardiaca é realizada.

Um aspecto importante em nossa abordagem é ndo necessitar de uma fase de
inicializacdo, ao contrario do método proposto por Zhang et al. (2015). A fase de inicializacdo
é realizada sob a suposicdo de que o individuo ndo esta se exercitando por um determinado
intervalo de tempo. Logo, toda vez que o sistema de monitoramento da frequéncia cardiaca
for utilizado, o individuo deve reduzir seus movimentos por alguns segundos até que o
algoritmo esteja corretamente calibrado. Por outro lado, nossa proposta utilizando o filtro de
Kalman para filtragem de ruido da frequéncia cardiaca observada, reduz o impacto dos
artefatos de movimento ao ponto de ndo haver a necessidade de uma fase de inicializagédo
preliminar do algoritmo. Com isso, a estimativa pelo filtro de Kalman converge rapidamente
ao valor desejado da frequéncia cardiaca apds um periodo transiente inicial, durante o qual o
individuo j& pode se exercitar.

Outro aspecto diferencial do trabalho foi o desenvolvimento de um indice de qualidade
do sinal de PPG como forma de adaptar o parametro da variancia do ruido de medicdo,
necessaria no algoritmo do filtro Kalman, a janela do sinal que estd sendo processada no
momento. Este indice ofereceu resultados com maior acuracia do que com o uso de
parametros fixos e se apresenta como uma boa alternativa a sinais cujas estatisticas variam
muito rapidamente como no caso de sinais de PPG obtidos de atletas de ténis e boxe.

De modo geral, a partir de uma extensa simulacdo, observamos que o método proposto
com o algoritmo RLS € capaz de rastrear a frequéncia cardiaca de referéncia com alta precisdo
de estimativa, independentemente de mudanca brusca da frequéncia cardiaca em relacdo ao

tempo.
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6 PROPOSTAS PARA TRABALHOS FUTUROS

Diversas melhorias podem ser realizadas no algoritmo proposto em trabalhos futuros.
O método de remogdo de artefatos de movimento com o algoritmo RLS pode ter seu custo
computacional bastante reduzido, mantendo a mesma acurécia, se implementarmos o
algoritmo de Filtros Transversais Rapidos ou FTF (do inglés, Fast Transversal Filters). Por
outro lado, a capacidade de remover artefatos de movimento e, portanto, a acurécia da
estimativa da frequéncia cardiaca, pode ser melhorada ao se utilizar um modelo de filtro
adaptativo ndo linear como um filtro baseado nas séries de Volterra ou uma Rede Neural
Artificial de Funcdo de Base Radial ou RBF-ANN (do inglés, Radial Basis Function Artificial
Neural Network) (HAYKIN, 1996).

Por fim, outra abordagem que pode melhorar a acuracia do algoritmo é a de selecionar
mais de um candidato a frequéncia cardiaca desejada durante o estagio de detecgdo espectral
de pico e através de um algoritmo inteligente, inferir qual das frequéncias cardiacas é de fato a
mais proxima a frequéncia cardiaca de referéncia. Esta abordagem diminuiria casos de
deteccdo de frequéncias cardiacas muito distantes da referéncia. Além disso, o indice de
qualidade do sinal de PPG pode ser melhorado otimizando o algoritmo do bloco Fator de
Qualidade e incluindo novas métricas como a entropia do sinal e o indice de perfusao
(ELGENDI, 2016).
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