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Extração de Sinal de ECG Fetal Compressado
Utilizando Sistema de Inferência Neuro-Fuzzy

Adaptativo
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Resumo— Este trabalho apresenta uma metodologia de
extração de eletrocardiograma fetal em sinais amostrados pela
técnica conhecida como amostragem compressiva. São utilizados
dois medidores, um localizado no tórax e outro no abdômen
de uma mulher grávida. Para obter o sinal de eletrocardiograma
fetal, é utilizado um sistema de inferência neuro-fuzzy adaptativo
que estima a interferência do eletrocardiograma materno no
medidor do abdômen. Dessa forma, é possı́vel subtrair essa
interferência e, consequentemente, obter o sinal desejado. A
metodologia proposta foi avaliada tanto em sinais sintéticos
quanto em sinais reais.

Palavras-Chave— Eletrocardiograma, Amostragem Compres-
siva, Sistema de Inferência Neuro-Fuzzy Adaptativo

Abstract— This work presents a methodology for fetal elec-
trocardiogram extraction in signals sampled using a technique
known as compressive sampling. Two meters are used, one located
on the chest and the other on the abdomen of a pregnant
woman. In order to obtain the fetal electrocardiogram signal,
an adaptive neuro-fuzzy inference system is used to estimate the
interference of the maternal electrocardiogram in the abdomen
meter. In this way, it is possible to subtract this interference
and, consequently, obtain the desired signal. The proposed
methodology was evaluated in both synthetic and real signals.

Keywords— Electrocardiogram, Compressive Sampling, Adap-
tive neuro fuzzy inference system

I. INTRODUÇÃO

A utilização de tecnologias focadas no diagnóstico de
doenças cardı́acas começou em 1895 com o advento do raio-x
torácico, do inglês thoracic x-ray, e do eletrocardiograma, do
inglês electrocardiogram (ECG), em 1902 [1]. Desde então, os
avanços tecnológicos possuem um intrı́nseco papel no desen-
volvimento de novos tratamentos e diagnósticos que, por con-
sequência, aumentam a expectativa de vida da população [2].
Nesse aspecto, a colaboração de diversas técnicas, oriundas
do processamento de sinais, são necessárias para implementar
melhorias nos métodos e nos hardwares dos dispositivos
utilizados.

Nos últimos tempos, o processamento de sinais colaborou
com notáveis avanços relacionados aos ECGs de adultos. Por
conseguinte, produziu-se um relevante volume de publicações
referentes aos temas de pré-processamento [3], detecção do
complexo QRS [4] e classificação [5]. Além disso, existem
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2 Faculdade de Medicina - Universidade Federal de Juiz de Fora

diferentes databases com anotações disponı́veis, e.g., MIT-
BIH [6] e PTB [7]. Porém, a área de processamento de sinais
de ECG fetais, do inglês fetal electrocardiogram (fECG), ainda
é pouco explorada.

Deformidades cardı́acas são a principal causa de morte por
malformações congênitas [8], o que justifica a importância de
técnicas que anteveem complicações antecedentes ao parto.

Para captura do fECG existem duas abordagens disponı́veis:
i) mensuração direta: colocando-se um eletrodo no escalpo

do feto durante o parto;
ii) mensuração não-invasiva: com a utilização de eletrodos

na superfı́cie do corpo da mãe.
A grande limitação da primeira abordagem é que necessita

ser utilizada durante o parto e oferece um certo risco de
infecção [9]. Dessa forma, a segunda abordagem oferece
grandes vantagens por ser indolor e não apresentar riscos ao
feto e a mãe. Contudo, há grandes dificuldades em relação
ao processamento desse sinal, devido a interferência do ECG
materno (mECG), da atividade cerebral fetal, dos sinais mi-
ográficos, movimento respiratório, dentre outros [10].

Além disso, com a tecnologia móvel em voga, grandes
esforços foram empregados no desenvolvimento de disposi-
tivos vestı́veis para o monitoramento da saúde. Dentre esses,
é possı́vel citar [11]. Esse campo possui um leque promissor
de possibilidades e usabilidade, especialmente, no acompa-
nhamento de gestações. Em contrapartida, essa modalidade
de tecnologia ainda possui uma deficiência construtiva: a
grande limitação quanto a capacidade da bateria. Como a
transferência de dados é uma das principais consumidoras
de energia desses dispositivos [12], a necessidade de mitigar
esse comportamento torna-se crucial para um projeto viável
que atenda padrões realistas de usabilidade. Assim, técnicas
capazes de reduzir o número de dados a serem processados
tornam-se naturalmente ideais para esse tipo de aplicação.
Com essa finalidade, a técnica conhecida por amostragem
compressiva [13], [14], do inglês compressive sampling (CS),
pode ser utilizada para reduzir o número de dados a serem
amostrados.

Diferentes trabalhos tiveram como proposta a utilização
de técnicas de processamento de sinais para a extração do
sinal de fECG. Dentre esses, é possı́vel elencar a utilização
de Análise de Componentes Independentes [15], do inglês
Independent Component Analysis (ICA), Decomposição em
Valores Singulares [16], do inglês Single Value Decomposition
(SVD) e Sistema de Inferência Neuro-Fuzzy Adaptativo [17],
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XXXVII SIMPÓSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICAÇÕES E PROCESSAMENTO DE SINAIS - SBrT2019, 29/09/2019–02/10/2019, PETRÓPOLIS, RJ

do inglês Adaptive Neuro Fuzzy Inference System (ANFIS).
Em outras ocasiões, trabalhos cujo foco está voltado para
a aplicação de CS em sinais de ECG são realidade [18]
e [19]. Porém, pouquı́ssimos trabalhos lidam conjuntamente
com técnicas de extração de fECG e CS, podendo citar [20].
Entretanto, esse último utiliza ICA, requerendo, dessa forma,
uma significativa quantidade de sinais para realizar a extração
do sinal fECG com boa qualidade.

Neste trabalho, será implementado um sistema de extração
de fECG utilizando apenas dois sinais amostrados com CS,
um no tórax (mECG) e outro abdômen (aECG). Para estimar
a interferência do mECG no aECG, será utilizado um sistema
ANFIS. Em seguida, essa interferência estimada será subtraı́da
do aECG para a obtenção do fECG. Finalmente, o fECG será
reconstruı́do pela minimização da norma L1.

II. FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

A. Eletrocardiograma (ECG)

O coração é uma bomba mecânica de sangue e nutrientes
comandada por sinais elétricos [21]. A propagação desses
sinais ao longo do músculo cardı́aco pode ser capturada através
do posicionamento de eletrodos sobre a superfı́cie do corpo
humano. Como esse sinal elétrico possui natureza vetorial, a
posição do eletrodo modifica a onda observada. A forma de
onda de um sinal de ECG padrão é composta, principalmente,
por três componentes: onda P, complexo QRS e onda T [21].

O sinal de ECG fetal apresenta forma de onda semelhante
ao ECG de um adulto. Entretanto, sua amplitude é cerca
de dez vezes menor pois a estrutura muscular do mesmo é
significativamente inferior. Para medir o fECG de forma não
invasiva, é necessário colocar eletrodos sobre a barriga da
gestante. Dessa forma, os eletrodos irão medir uma mistura
de sinais, ECG abdominal (aECG), que é composto pelo ECG
materno, ruı́do interno, ruı́do externo e o fECG . A grande
dificuldade da separação do fECG se deve ao fato de que o
mECG e o fECG se sobrepõem tanto no domı́nio do tempo
quanto no domı́nio da frequência [22].

B. Amostragem Compressiva (CS)

CS foi introduzida em 2004 por Donoho, Candès, Romberg
e Tao [13], [14]. Utilizando essa técnica, a frequência de
amostragem pode ser bem menor que a frequência de Nyquist,
possibilitando uma redução significativa no volume de dados
a serem tratados quando aplicada. Uma breve descrição das
principais etapas dessa técnica são apresentadas a seguir.

1) Processo de aquisição: Inicialmente, a técnica da amos-
tragem compressiva necessita lidar com aquisição do sinal.
Essa etapa pode ser descrita matematicamente pela equação
(1).

ym×1 = Φm×nxn×1 (1)

Onde Φ é a matriz de dimensões m × n conhecida como
a matriz de medida, x o sinal original de tamanho n, y
o sinal mensurado de comprimento m. Nessas condições
dimensionais, o processo assume que m << n, ou seja, o
tamanho do sinal mensurado deve ser muito menor que o
tamanho do sinal original.

2) Processo de reconstrução: A reconstrução necessita
seguir os equacionamentos definidos a seguir e que lidam
com a representação esparsa. Então, considerando a matriz de
esparsificação Ψ e a representação esparsa de x, denominada
s, é possı́vel efetuar um mapeamento para um domı́nio esparso
definido pela equação (2):

s = Ψx (2)

A relação de interesse estabelecida em (3) pode ser deter-
minada pela combinação das equações (1) e (2):

y = ΦΨ∗s (3)

Em posse de y, Φ e Ψ, a recuperação de s, e por conseguinte
x, pode ser efetuada via um problema de otimização. Nesse
tipo de problema, utiliza-se comumente a minimização da
norma L1 que proporciona pequenos valores nos erros de
reconstrução. Assim, a equação (4) apresenta o problema de
otimização que deve ser solucionado.

ŝ = min
s
‖s‖1 sujeito a y = ΦΨ∗s (4)

Para garantir que o sinal seja recuperado, é necessário
que a Propriedade de Isometria Restrita, do inglês Restricted
Isometry Property (RIP), seja satisfeita. Tal propriedade está
definida na equação (5):

1− δ ≤ ‖ΦΨu‖2
‖u‖2

≤ 1 + δ (5)

Onde δ > 0 é definida como constante de isometrı́a restrita
e u é um vetor com as mesmas k entradas não nulas de
x. Entretanto, a verificação de propriedade RIP não é trivial.
Assim, outra propriedade que garante a recuperação de sinal
e pode ser utilizada é a propriedade da incoerência e que está
definida pela equação (6):

µ(Φ,Ψ) =
√
n max

1≤i,j≤N
|〈Φi,Ψj〉| (6)

Satisfazendo a condição anteriormente estabelecida, é ne-
cessário resolver o problema de otimização da equação (4).

3) Métricas da amostragem compressiva: Com a finalidade
de avaliar quanto o sinal foi comprimido e a qualidade da com-
pressão, duas métricas são comumente usadas: porcentagem de
diferença média quadrática, do inglês Percentage Root-mean-
squared Difference (PRD), e a taxa de compressão, do inglês
Compression Ratio (CR). A PRD avalia o erro de reconstrução
em porcentagem e a CR verifica a redução de amostras após
o uso de CS. Nesse trabalho, utiliza-se a CR cuja formulação
está definida pela equação (7):

CR (%) =

(
n−m
n

)
∗ 100 (7)
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C. Sistemas de Inferência Neuro-Fuzzy Adaptativos (ANFIS)

Os ANFIS são uma amalgama de rede neural e lógica fuzzy.
Enquanto as redes neurais possuem a capacidade de realizar
aprendizado através de dados, a lógica fuzzy é capaz de realizar
interpretações mais significativas dos dados. O sistema ANFIS
combina essas duas importantes caracterı́sticas [23].

A Figura 1 mostra a estrutura básica de um sistema ANFIS
com apenas duas regras:

Regra 1: Se (x é A1) e (y é B1) então (f1 = p1x+q1y+r1)
Regra 2: Se (x é A2) e (y é B2) então (f2 = p2x+q2y+r2)
Sendo x e y as entradas, Ai e Bi conjuntos fuzzy e pi, qi e

ri parâmetros a serem definidos pela etapa de treinamento.
A estrutura do ANFIS é composta por cinco camadas:
1) Camada 1: Nesta camada, todos os nós são adaptativos,

i.e., seus parâmetros são configurados a partir de treinamento.
A função dessa camada é quantificar a pertinência das entradas
aos conjuntos fuzzy através da equação (8).

Oi
1 =

{
µAi

(x) se i = 1, 2

µBi−2(x) se i = 3, 4
(8)

Sendo µAi(x) e µBi−2(x) funções de pertinência.
2) Camada 2: Esta camada é incumbida de realizar a

multiplicação de funções de pertinência dadas pela equação
(9).

Oi
2 = wi = µAi

(x)µBi
(x) i = 1, 2 (9)

3) Camada 3: Tal camada é responsável por realizar a
normalização da saı́da da camada anterior através da equação
(10).

Oi
3 = w̄i =

wi

w1 + w2
i = 1, 2 (10)

4) Camada 4: Nesta camada, assim como na camada 1, os
nós são também adaptativos. O objetivo dessa camada é, caso
seja utilizado o modelo Sugeno de primeira ordem, multiplicar
a saı́da da camada anterior por um polinômio de ordem um.
A saı́da é dada pela equação (11).

Oi
4 = w̄ifi = w̄i(pix+ qiy + ri) i = 1, 2 (11)

5) Camada 5: Nesta camada, é feita a soma de todas as
entradas anteriores. A equação (12) descreve a saı́da dessa
camada.

O1
5 = f =

2∑
i

w̄ifi =

∑2
i wifi∑2
i wi

(12)

De forma a realizar o treinamento do modelo ANFIS, é,
em geral, aplicado um algoritmo hı́brido que combina tanto o
método dos mı́nimos quadrados quanto o método do gradiente
descendente.

III. METODOLOGIA PROPOSTA

A. Extração do fECG

O método desenvolvido nesse trabalho é baseado na
utilização de dois eletrodos: um posicionado no tórax e outro
no abdômen. O primeiro mede o sinal de ECG materno
(mECG) e o segundo afere a mistura dos sinais (aECG). Além
disso, a amostragem do sinal é feita via CS, utilizando uma
matriz binária com um elemento não nulo como matriz de

A1

A2

B1

B2

N

N

x

y

x y

x y

w1

w2

w1

w2

f

w1

w2

f1

f2

Camada
1

Camada
2

Camada
3

Camada
4

Camada
5

Σ

Fig. 1
ESTRUTURA BÁSICA DE UM ANFIS.

medida, e a transformada discreta de cosseno como matriz de
esparsificação. Dessa forma, os sinais mensurados por CS no
tórax e no abdômen serão mECG e aECG, respectivamente.

Para realizar a extração do sinal fECG do aECG, é utilizado
um sistema ANFIS. Esse irá modelar o tipo de transformação
que o sinal mECG passa ao se propagar do coração para o
abdômen da mãe que, segundo [17], é uma transformação não
linear. A partir disso, é possı́vel subtrair a componente materna
da mistura aECG e obter o sinal fECG. O método é finalizado
com a reconstrução do sinal compressado via solução do de
um problema otimização pela norma L1.

A Figura 2 mostra a metodologia completa de extração de
fECG desenvolvida nesse trabalho.

Tórax

Abdômen

-

mn

mn

Gestante
Transmissor

Receptor

mECG

aECG

mECG

aECG

Fig. 2
METODOLOGIA PARA EXTRAÇÃO DE FECG COMPRESSADO.

B. Dados Utilizados

Duas bases de dados foram utilizadas para validar e avaliar
a metodologia proposta. Uma base de dados sintéticos gerados
pelo software FECGSYN [24] e uma base de dados real, DaISy
[25].

1) FECGSYN: Na base de dados sintéticos, é possı́vel
controlar os nı́veis de ruı́do, as relações de amplitude entre
mECG e fECG, dentre outros parâmetros. Além disso, por
ser uma base de dados sintetizada, ela permite ter acesso a
todos os sinais do sistema. A Tabela I mostra os parâmetros
utilizados na geração dos dados para esse trabalho.

2) DaISy: A base de dados DaISy é uma base que possui
cinco medidas abdominais e três medidas feitas no tórax
materno. Os principais parâmetros dessa base de dados estão
resumidos na Tabela II.
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TABELA I
PARÂMETROS FECGSYN

Parâmetro Valor
fmSNR Variável

Tamanho do Sinal 10 s
Frequência de Amostragem 250Hz

Número de Canais Abdominais 32
Número de Canais Torácicos 2

TABELA II
PARÂMETROS DAISY

Parâmetro Valor
Tamanho do Sinal 10 s

Frequência de Amostragem 250Hz
Número de Canais Abdominais 5
Número de Canais Torácicos 3

C. Métricas de Avaliação

Para avaliar a metodologia nos dados sintéticos, foi adotada
a seguinte abordagem: variou-se a amplitude do sinal fetal
em relação ao sinal materno (fmSNR), equação (13), e a
quantidade de compressão dos sinais aECG e mECG, equação
(7). A partir disso, calculou-se o coeficiente de correlação (ρ),
equação (14), entre o sinal extraı́do e o sinal original.

fmSNR = 10log10

( ∑
i(x(i))2∑
i(m(i))2

)
(13)

ρ =
cov(x, x̂)

σxσx̂
(14)

Sendo x o sinal fetal real, x̂ o sinal fetal extraı́do e m o
sinal materno real.

Com o propósito de avaliar a metodologia no sinal real,
optou-se por uma análise qualitativa devido a falta de
informação do sinal fetal original.

IV. RESULTADOS

A. Dados Sintéticos

A Figura 3 mostra a extração do sinal fECG utilizando
fmSNR = -10dB como parâmetro para geração dos dados
sintéticos e uma taxa de compressão de 50%.

A Figura 4 mostra o efeito da variação de fmSNR e CR
sobre o valor de ρ. Nessa figura, é possı́vel notar que para
taxas de compressão de até 50%, os coeficientes de correlação
são próximos aos valores encontrado quando o sinal não passa
por compressão.

B. Dados Reais

A Figura 5 mostra os resultados na extração de fECG com
taxa de compressão de 20%. A Figura 6 mostra os mesmos
resultados para uma taxa de compressão de 50%. É possı́vel
notar que, para ambas taxas de compressão, a extração do sinal
fECG é satisfatória, sendo possı́vel visualizar as ondas R do
sinal fetal em ambos os casos.
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Fig. 3
EXTRAÇÃO DO SINAL DO FECG COM CR = 50% E FMSNR = -10DB

Fig. 4
COEFICIENTE DE CORRELAÇÃO PARA DIFERENTES VALORES DE CR E

FMSNR
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Fig. 5
EXTRAÇÃO DO SINAL DO FECG COM CR = 20% - DAISY
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Fig. 6
EXTRAÇÃO DO SINAL DO FECG COM CR = 50% - DAISY

V. CONCLUSÕES

O trabalho desenvolvido implementou um sistema de
extração de sinais de ECG fetais que atua diretamente no
domı́nio compressado. Foi demonstrado que a metodologia
produz bons resultados tanto nos dados sintéticos quanto nos
dados reais para diferentes nı́veis de compressão de dados.
Como, até onde sabem os autores, essa é a primeira metodo-
logia para a extração de fECG de aECG utilizando ANFIS e
CS conjuntamente, não há outros trabalhos que permitem a
comparação dos resultados encontrados. Além disso, alguns
aspectos da abordagem proposta podem ser aprimorados, por
exemplo, a utilização de outros métodos de extração de fECG
e a utilização de outras matrizes de medida e de esparsificação.
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