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RESUMO

A drea de Compressio de Dados de sinais digitalizados de Eletrocardiograma, ECG, tem
grande importancia préitica pela economia de espago de memodria, de arquivo, ou de tempo
de transmissdo que ela viabiliza, e é considerada uma &drea efervescente, onde trabalhos
cientificos de excelente nivel tém sido publicados.

Neste trabalho, desenvolve-se um procedimento novo de criagao experimental da funcgao
taxa da distor¢io ("Rate Distortion Function”), R(D), utilizada em comunicagGes e com
rafzes na Teoria da Informacdo. O método desenvolvido realiza a decomposi¢io do sinal
em componentes principais (Principal Component Analysis) e cria a curva R{D) através
da recuperacio parcial desses componentes principais. A taxa R é computada através da
entropia das Funcées de Densidade de Probabilidade dos pesos (scores) de cada componente
principal utilizado nesta recuperacao parcial, obtendo-se entdo a relagdo RxD. Os resultados
obtidos representam uma referéncia para esta drea, pois impdem um limitante inferior para
a melhor taxa de compressdo que se pode obter para esses sinais.

Foi possivel também caracterizar a Funcio de Densidade de Probabilidade para sinais de
ECG, que nio tinha sido bem explorada na literatura. Constatou-se que ela se aproxima for-
temente de uma fungido Laplaciana. Com estes resultados e experiéncias obtidas, foi possivel
ainda criar um esquema inédito de compressdo de sinais de ECG por técnica de decomposigio
parcial do sinal em Componentes Principais, utilizando o algoritmo " NIPALS - Non Linear
Iterative Partial Least Squares”, que obteve desempenho bem préximo do previsto pela curva
R(D) obtida. Quando seu desempenho foi comparado com a dos esquemas atuais e vigentes,
se posicionou entre os melhores. Foi explorada também, a titulo de estudo e revisdo, uma
técnica de compressao por Redes Neurais Artificiais, arranjadas como ” Auto-Associadoras”,
que apresentou, na literatura especializada, o melhor desempenho ja obtida até o ano de
1999.
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ABSTRACT

Data Compression of Electrocardiogram digitalized signals is a very important subject in
many aspects, such as memory and space economy or data transmission, and it is considered
an area in constant development with excelent scientific works worldwide.

In this work, a new procedure for the experimental computation of the Rate Distortion
Function, R(D), is developed. This is a function which is commonly used in Communications
and whose origins are in the Information Theory. This work presents a novel procedure for
determining the R(D) function, by means of a decomposition of the signal in its principals
components (Principal Components Analysis). The R(D) curve is then created through the
partial recuperation of these principals components, as a function of the distortion D obtai-
ned from this partial recovery. The Rate "R", is then obtained using each of the Principal
Component score values derived from its probability density function, in such a way that
the relation "R x D" is obtained..

It was also possible in this work, to characterize the probability density function for ECG
signals, which have not been well explored in the literature : We have concluded that this
density is very close to a Laplacian function, which is a surprising result.

With these results and other experiments, it was possible to create a new scheme for
the efficient compression of ECG signals through a partial decomposition of the signal in its
Principal Components. This method was based on the "NIPALS" algorithm - Non Linear
Iterative Partial Least Squares, and resulted in a performance very close to the lower bound
specified by the R(D) function. Its performance compared favorably with the best methods
used today for ECG signal compresion.

We also explored a compression technique based on Artificial Neural Network, arranged
as "Auto-Associator”, which has the best performance ever presented until 1999 in the
especialized literature. This study then completed our work of exploration of the compression

limits for Electrocardiogram signal.
Key Words : Compressao, ECG, Rate Distortion Function, NIPALS, Princi-
pals Component Analysis
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Capitulo 1

Introducao

As pesquisas em comunicacoes, hoje praticamente digitais, se concentram continuamente
na otimizacdo da capacidade de transmissdo e/ou armazenamento de dados. Certos sisternas
admitemn um certo grau de erro ou distorgdo, outros nao. Considerando-se o caso da com-
pressdo com perdas (implicando em erros e distor¢do), necessita-se avaliar a quantidade de
informacéo envolvida no processo ¢ a capacidade do sistema de transmissio (e/ou armaze-
namento), para se desenvolver algoritmos de compressdo otimizados. A édrea que trata de
compressao de dados sob o ponto de vista da Teoria da Informacao é a chamada de “Rate
Distortion Theory” (Shannon [73], Berger [10}).

A literatura seminal destas duas dreas é representada pelo artigo de C. E. Shannon {73],
onde ele cita :

“0 problema fundamental da comunicacdo é aquele da reproducio em um ponto, exata
ou aproximadamente, da informacio selecionada em um outro ponto”.

Claude Shannon usualmente “brincava” (Thomas [77]) em encontros e festas, de adivin-
hacgéo de palavras de um texto, falando wma letra e esperando dos parceiros a adivinhagao
da préxima letra . Shannon concluiu que um texto inglés corriqueiro é aproximadamente
70% a 80% redundante.

Isto implica, como ilustracdo, que a quantidade de informacao de textos desta lingua
pode ser otimizada! Em todas as dreas que envolve comunicacio e/ou armazenamento de

dados, se depara com duas questdes bésicas :
I Qual parte da informacao deve ser transmitida ?

IT Como ela deve ser transmitida?

Em 1959, Shannon, em seu outro artigo fundamental (Hamilton [28]), tratou dos aspectos
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citados no item I. Neste, Shannon definiu a “Rate Distortion Function” de uma fonte de
informagao, com respeito a critérios de fidelidade, e estabeleceu seus teoremas fundamentais.

Hoje em dia , preocupa-se mais com os aspectos préaticos da aplicagdo desta teoria, a
fim de se determinar os limites obtidos através da “Rate Distortion Theory”, atendendo ao
quesito do item IL

Elstes quesitos séo os fundamentos da otimizacéo dos processos de transmissio e/ou ar-
mazenamento de dados, sendo portanto, também, uma referéncia para atuacdo na 4area de
compressao de dados de Eletrocardiograma (ECG). Avaliar a eficiéncia de um esquema de
compressao de dados de ECG pressupde o conhecimento a priori desta informacdo, tanto
nos aspectos estdticos e dinamicos, como também nos estatisticos. Na drea motivo deste
trabalho, admite-se obviamente compressio com perdas. A questdo chave é :

- Dado um meio de comunicagdo e/ou armazenamento, sob quais condi¢les é possivel se
criar um esquema de compressdo que produza um sinal de saida com uma distorcio média
que nao exceda um limite “D”, pré-estabelecido por eritérios especificos da drea em questdo ?

Para responder a esta questdo chave, tem-se duas medidas de fundamental importancia
na Teoria da Informagdo : a capacidade do sistema e a “Rate Distortion Function” R(D) do
sinal em questdo e de seu esquema de compressao.

- A Capacidade “C” do sistema representa a taxa maxima de informagdo que se pode
transmitir ou armazenar, com probabilidade de erro tio baixa quanto se queira.

- A Rate Distortion Function R(D) é um limitante inferior para a taxa com que se pode
representar w.m sinal, sujeita a uma distorcio média igual a D. A taxa minima com que o
sinal produz a informacéio com perfeicio (sem perdas) é chamada “Entropia da Fonte”, H.

Entdo, a “Rate Distortion Function” é a generalizacdo do conceito de entropia, pois
quando se exige distor¢do D nula (D = 0), tem-se R(0) = H.

Quando a distor¢do média D cresce, R(D) decresce monotonicamente, e usualmente se
tornard nula quando admite-se uma distor¢io D suficientemente alta.

O conhecimento da “Rate Distortion Function” é extremamente ttil. Por exemplo, quando
0 objetivo é transmitir wm sinal através de um canal com capacidade j4 estabelecida, entdo
podem-se fazer as seguintes afirmacdes. Se o canal tem capacidade C, pode-se avaliar o
grau de otimizagdo possivel através da curva R(D). Se C > R(D), pode-se otimizar o pro-
cesso, isto &, existe o que melhorar nos esquemas de compressdo (aumentando-se a taxa e
diminuindo-se a distor¢do D). Se C— R(D) é muito pequeno, entao o esquema. de compressio

estd perto do 6timo e, provavelmente, somente algoritmos muito sofisticados e/ou custosos



irdo melhorar o desempenho j4 obtido. Se C — R(D) é um valor considerdvel, ainda se tem
chance de descobrir esquemas de compressao que permitam chegar a uma menor diferenca
C — R(D).

Por outro lado, quando o objetivo € apenas reduzir ao mdximo a taxa ou o tamanho do
arquivo que deverd representar o sinal, para uma dada distor¢do D, entdo o limite mdximo
possivel para essa reducdo é dado pela funcdo R(D).

Assim, a curva R(D) é matéria bésica para qualquer desenvolvimento de algoritmos de
compressao.

Na drea de Eletrocardiografia, uma revisdo bibliogrifica aponta apenas um artigo (Ha-
milton [28]) que, considerando a priori o sinal de eletrocardiograma (ECG) como sendo de
distribuigdo estatistica do tipo Gaussiana, levanta a curva R(D) para uma base de dados do
MIT-BIH (Massachussets Institute of Technology - Beth Israel Hospital) [52], base de dados
esta que é considerada uma referéncia para trabalhos de processamento digital de sinal de
ECG na 4rea.

Qs mesmos pesquisadores (Hamilton [28]) chegam a conclusdo de que o sinal nio deve
ser Gaussiano, pois foi possivel obter esquemas de compressao com desempenho superior
aquelas que os mesmos obtiveram da base de dados.

Com o propésito de levantar os paridmetros estatisticos e as medidas de informacao deste
tipo de sinal, desenvolveu-se nesta tese um procedimento de determinagio da curva R(D)
para os sinais de ECG desta base de dados. O método baseou-se na decomposicdo dos sinais
em suas componentes principais {(PCA), equivalente aos auto-vetores da matriz de auto-
covariancia, e o conseqiiente levantamento da fun¢fo densidade de probabilidade (pdf) da
matriz de pesos (projegdes ou scores) em relagio a cada componente principal obtido. A partir
da. caracterizacio dessas “pdf’s” ( que concluiu-se que sdo aproximadamente Laplacianas)
foi possivel o levantamento, ponto a ponto, da curva R(D) baseando-se na entropia obtida
da distribuicdo estatistica das projegOes ou scores de cada componente principal obtido.

Assim, construiu—se uma curva R(D) para cada um dos 48 sinais (pacientes) que a base de
dados contém, gerando uma referéncia inédita para a drea de Compressao de Dados de ECG.
Vale ressaltar que a drea de compressao de ECG pode ser considerada de grande importéncia
na literatura atual (com algumas dezenas de artigos e propostas de esquemas de comnpressio,
e em franca evolucao)} e que os pesquisadores até entdo avaliam os desempenhos de seus
algoritmos geralmente através da base de dados do MIT-BIH [52], porém sem nenhuma

referéncia absoluta e, inclusive, sem critérios na escolha dos sinais desta base de dados,



quando vao testar seus trabalhos.

Além disto, foram analisados alguns esquemas de compressio com técnicas avancadas.
Foi desenvolvido aqui uma técnica de compressdo por decomposicdo parcial do sinal em
componentes principais, utilizando o algoritmo NIPALS-Non Linear Iterative Partial Least
Squares, cuja aplicagfio original vem da quimiometria e sua aplicacdo em sinais é inédita
.Vale ressaltar que a decomposicio de um sinal em componentes principais é equivalente a
transformada Karhunen-Loéve para o caso discreto.O algoritmo NIPALS é, entdo, um proce-
dimento matemdtico que determina os componentes principais ou auto-vetores de um sinal,
ordenadas pela ordem decrescente dos respectivos auto-valores, e com custo computacional
inferior ao da decomposigio por matriz de covarisncia. Constatou-se que o desempenho dessa
técnica, aplicada & compressdo, teve como resultado um desempenho bastante préximo das
curvas R(D) geradas, isto é, préximo daquele previsto teoricamente. P6de-se constatar tam-
bém que o desempenho obtido foi posicionado entre os melhores encontrados na literatura

especializada.



Capitulo 2

Técnicas de Compressao de ECG

2.1. Origem e necessidade das técnicas de compressao

A compressio de dados é uma arte ou ciéncia de representar informacio de uma forma
compacta. Esta representacio compacta s6 é possivel conhecendo-se e identificando estrutu-
ras que possam existir dentro destes dados. Com dados se representam os textos, os nimeros
oriundos de sinais bioldgicos, a voz, a imagem, ou ainda ndmeros que sao representacgbes de
quaisquer outros processos. O cédigo Morse, desenvolvido por Samuel Morse no século 19, é
um exemplo de compressdo (Sayood [70]), pois Morse notou que certas letras ocorriam mais
freqiientemente que outras e, no sentido de se diminuir o tempo de transmissdo da mensa-
gem, ele atribuiu cédigos mais curtos para aquelas letras que ocorriam mais freqiientemente.

(1984

S0 “a” aum

S

Por exemplo o “e” atribuiu a um

133 n

e seqiiéncias mais longas para as
letras menos utilizadas como o “q” a um “- - . - 7, O cédigo Braile , também desenvolvido
no século 19 , também usa a freqliéncia de ocorréncia das palavras para formacéo de um
“cédigo comprimido”, com grau de compressao de 20%, aproximadamente. Note que o que se
usou nestes casos fol a estatistica de ocorréncia , ou da estrutura das palavras para realizar
a estratégia de compressdo, mas esta nao € a iinica espécie de estrutura que se pode verificar
dentro de um certo tipo de dados. Na voz, por exemplo, a construgdo fisica da voz define
os tipos de sons que se pode gerar, isto é, este mecanismo impde uma estrutura na produ-
¢o da voz. Assim, uma adequada informagao sobre a mecénica e dimenstes da cavidade
fonética pode criar uma representacao muito mais comprimida da voz que aquela de ape-
nas amostrar a mesma em intervalos e representéa-las por nimeros. O vocoder, desenvolvido

por Homer Dudley no Bell Laboratories, em 1936, & um exemplo deste tipo de abordagem.
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Pode-se também abordar a matéria de estrutura dos dados por outras formas. Por exemplo,
as caracteristicas do receptor dos dados pode ser levada em conta na compressao. No ¢aso
do ser humano, a percepc¢ao da voz e imagem tem limitacGes que podem ser aproveitadas na
compressdo destes sinais, como a limitacdo de fregiiéncia destes receptores biolégicos.

Qual a necessidade bésica a ser suprida pela compressdo? A experiéncia mostra que a
necessidade de armazenamento de informacio no mundo cresce aproximadamente o dobro
em relacdo & capacidade da tecnologia em aumentar a velocidade e/ou capacidade de ar-
mazenamento. As atividades humanas tém cada vez mais impacto no meio ambiente e a
necessidade de se armazenar cada vez mais informagtes sobre todas as atividades do ser
humano, da sociedade como um todo, do meio ambiente, de dados de cada ser humano,
tanto no aspecto social como no fisico e biolégico, e o absurdo crescimento das comunicagdes
entre as sociedades, faz cada vez mais necessdrio o desenvolvimento de novas técnicas de

compressao de dados.

2.2. As Técnicas Atuais de Compressio

2.2.1. Introducdo

Uma grande quantidade de publicacdes ocorreram nas tltimas trés décadas na srea de
compressao de dados de Eletrocardiograma (ECG).

Tais técnicas tém sido importantes na reducio do volume de dados do referido sinal de
ECG, tanto para transmissdo quanto para armazenamento do mesmo. Sio aplicdveis nas
dreas de diagndstico e ambulatorial. Devido aos diferentes principios utilizados e também
diferentes procedimentos de avaliagdo dos mesmos, a comparacao destas técnicas é bem
dificil, trabalhosa, e em alguns casos a avaliagdo torna-se impossfvel, como serd visto no
decorrer deste texto. O propésito da compressio de dados é obter o méximo de compactacao
do volume de dados com a méxima preservacio da morfologia do sinal, ou distorcao minima.

Técnicas de Compressdo : Existem trés grupos principais de técnicas de compressio

utilizadas nesta drea :
a) Compressao Direta de Dados
b) Métodos de Transformacao

c) Métodos de Extragio de Parametros



Nas técnicas de Compressao Direta de Dados pode-se destacar :

~ PCM diferencial (Differential Pulse Code Modulation)

— AZTEC (Amplitude Zone Time Epoch Coding)

~ Turning Point

— CORTES (Coordinate Reduction Time Encoding System)
— Fan (apelido de “ventilador”)

~ SAPA (Scan-Along Polygonal Approximation)

- Cyele to Cycle Compression

- Entropy Coding

As técnicas de Transformacao se destacam :

— Fourier

- Walsh

— KLT (Karhunen-Loéve)

~ Harr

— DCT (Discrete Cosine Transform)
— Wavelet

— Principals Component Analysis
As de Extracgdo de Parametros se destacam :

— Redes Neurais

— Fractais

~ Métodos Sintdticos
—~ “Linear Prediction”

— Peak-Picking

2.2.2. Revisdo

Jalaleddine [39] apresentou excelente trabalho que relata os principios dos métodos ci-

tados na literatura desde 1973 até meados de 1988. Estendeu-se neste trabalho, a referida
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revisao, entdo, deste estudo de 1989 até 1998, comentando as novas técnicas que surgiram
nesta década e resumindo as que j& constam no artigo de Jalaleddine [39] e finalmente se
apresenta uma tabela que abrange mais de trés décadas de trabalhos realizados na. drea de
compressao de ECG.

Os primérdios da anélise do sinal de ECG data de 1959, quando Scher e Young [71] ana-
lisaram o conteddo de freqtiéncia do sinal de Eletrocardiograma. Também em 1960, Scher,
Young e Meredith [72] analisaram o sinal de ECG por anslise de componentes principais. Em
1964, Horan e cols [33] apresentaram um detalhado artigo explorando a anélise de compo-
nentes principais do sinal de ECG. E muito interessante ler o artigo e sentir as dificuldades
computacionais da época para realizar esta anslise : digitalizacdo “manual” do sinal, alimen-
tacdo dos dados por cartdo e reducio das matrizes da andlise a 20 pulsos de sinal por vez,
“por causa de limitagSes do tamanho de meméria do computador”. Estes artigos, apesar de
nao tratarem de compressdo, sio os principais trabalhos que, de alguma forma geraram a
base da futura aplicacio de técnicas de transformacgéo em compressio de ECG. Em 1961,
Holter [32] langou a idéia de se gravar 24 horas de ECG como premissa para se observar ano-
malias em pacientes com sintomas dificeis de se observar na hora de um exame (de alguns
minutos) em consultdrio.

Em 1964, Gardenhire [24] desenvolveu a técnica conhecida por “SAPA - Scan Along Po-
lygonal Approximation” e também conhecida por Fan. Constitui-se de um interpolador de
primeira ordem (FOI - 2 DF; First - order Interpolation with Two Degrees of Freedom).
Obteve CR - Compression Ratio de 3,0 com erro PRD (Percentual Root Mean Square Dif-
ference) de 4%. Outros pesquisadores acrescentaram detalhes ao algoritmo, criando, por
exemplo, o SAPA - 2, que é parecido com o algoritmo conhecido por Fan (ventilador), que
também é um FOI - 2 DF (Barr e cols (1985) [8] publicaram nota que o SAPA - 2 e o0 Fan sio
equivalentes). A base teérica para os referidos algoritmos é que o desvio entre duas linhas
retas (que se aproximam do sinal real) e o sinal original deve ser inferior a um certo erro
€, pré - determinado. O nome de “ventilador” (Fan), inclusive, vem destas duas retas com
inclinages diferentes (que se cria em torno de pontos do sinal, os quais se quer aproximar
pelas mesmas retas), dando a impressio de “linhas de ar” de um ventilador,

Em 1968, Cox e cols [19] lancaram o compressor conhecido como AZTEC - Amplitude
Zone Time Epoch Coding; conhecido também como ZOI - Zero Order Interpolator ; ele se
baseia em pontos da amostra do ECG para gerar platos e inclinacoes. Os valores sdo gerados

por interpolagoes de ordem zero. Os valores armazenados de cada platd s&o sua amplitude e



tamanho da linha que foi interpolada entre os pontos, com uma “abertura” entre os pontos
considerados dada por um fator “€”. A produgio de uma inclinagio é gerada quando o
mimero de amostras necessédrias para criar um platd € menor que 3. Os valores armnazenados
da inclinac¢do sao a cota do 1ltimo ponto desta inclina¢do. A expansao é realizada na ordem
inversa ao descrito neste algoritmo. O resultado de compressao, “CR - Compression Ratio”,
era de 10, porém com erro PRD de 28%. Produzia um sinal expandido inaceitdvel para a
andlise de um Cardiologista, pois o sinal ficava muito “quantizado”, isto &€ , com muitos
degraus. Posteriormente, utilizou-se a técnica de filtragem para “amaciar” um pouco esta
resposta.

Em 1973, Cox e Ripley [18], apresentaram trabalho explorando um codificador DPCM -
Differential Pulse Code Modulation, cujos cédigos eram classificados em “frequentes” e “in-
frequentes”. Os cédigos “frequentes” foram classificados por Huffman, enquanto os cédigos
“infrequentes” tiveram palavra com tamanho fixo. Obtiveram CR de 2,8 mas ndo apresen-
taram um indice de erro para se concluir sobre sua relagio qualidade-performance.

Ainda em 1973, Stewart e cols {75], desenvolveram técnica DPCM alterada, onde se
comprimia 3 canais de ECG. Quando o valor absoluto da diferenca entre pares adjacentes
de amostras, em qualquer um dos 3 canais de ECG, excede um limiar pré-determinado, os
dados sdo salvos. Obteve CR de 4,0 sem calcular o erro resultante.

Em 1975, Ahmed e cols [2], aplicaram as transformadas KLT - Karhunen - Loéve Trans-
form, CT - Cosine Transform ¢ HT - Haar Transform, a sinais de ECG de cdes. A melhor
compressdo foi obtida com a KLT, com CR de 3,0 também sem especificar erro.

Em 1977, Womble e cols [84] utilizaram a transformada KLT em sinal de VCG (Vetor-
cardiograma), dividindo o sinal em ondas P e complexo QRST, aplicando separadamente a
transformada em cada uma das partes. Obteve CR de 12,0 sem reportar o erro obtido.

Em 1978, Mueller [54], se utilizou da técnica intitulada TP - “Turning-Point”, que pro-
cessa trés pontos do sinal por vez, onde um ponto é referéncia e os outros dois consecutivos
terao andlise de sua inclinagao. Ur deles serd descartado em funcéo do mesmo nao se alinhar
com a inclinacio dada pelos préprios trés pontos em quest3o. A compressio & fixa em 2 para
1. O erro PRD obtido foi de 5,3%, provavelmente porque os pontos salvos nio representam
intervalos de tempo igualmente espacados.

Em 1979, Ruttinmann e Pipberger [69], se utilizaram do DPCM associado a predicio
linear, obtendo resultados melhores com predi¢do linear de segunda ordem. Obteve CR de
7.8 com erro PRD de 3,5%.
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Em 1980, Krishnakumar e cols [44], também realizaram um DPCM com predicao linear;
obteve CR. de 2,5 sem citar o erro associado.

Em 1982, Abenstein e Tompkins [1], desenvolveram o algoritmo intitulado CORTES -
Coordinate Reduction Time Encoding System, que & um hibrido do AZTEC e do TP. O
algoritmo TP é aplicado nas regides de alta freqiiéncia (complexo QRS) enquanto o0 AZTEC
€ aplicado nas outras regides, de baixa freqiiéncia. Os dois algoritmos sdo aplicados em
paralelo e a decisdo de utilizagdo de um ou outro algoritmo & baseada no comprimento da
palavra gerada pelos mesmos. Obteve CR de 4,8 com PRD de 7,0%.

O que se pode dizer dos trabalhos desenvolvidos até a década de 80 é que eles foram
bem frutiferos na drea de compressio direta de dados e, quem sabe se utilizando menos dos
métodos de transformacio devido ao alto custo computacional que as mesmas exigiam. Na
década de 90, com o advento dos chips DSPs e inclusio prética de novas técnicas maternsticas
no contexto de processamento de sinais, (RNA, Wavelet, Fractal, Fuzzy, etc)foi possivel aos
pesquisadores ampliarem mais a drea de método de transformadas, inclusive, associando-se
aos de compressio direta de dados, criando algoritmos extremamente sofisticados, utilizando-
se em muito dos processos a adaptagio em tempo real.

Ainda, porém, se continua utilizando, em 1999, as técnicas tradicionais de compressao
direta de dados : Mammed e Ramamurthi [50] utilizaram-se da técnica de Quantizacio Ve-
torial de sinais multicanais de ECG. Primeiro o sinal de ECG é codificado com o algoritmo
AZTEC estendido para vérios canais ( denominado m-AZTEC, multichannel AZTEC), onde
a forma de onda é aproximada por linhas e dngulos e os “N” canais sdo codificados simul-
taneamente em uma seqiiéncia de “N+1” vetores dimensionais, explorando a correlacio que
existe entre estes canais em relagio aos parametros “duragio” do AZTEC e utilizando jun-
tamente a quantizacdo vetorial classificada para otimizar o parametro “valor” do AZTEC.
Eles obtiveram um “CR” ( Compression Ratio ) de 8,6 a uma freqiiéncia de amostragem de
200 Hz a 12 bits, com “PRD” ( Percentual Root Mean Square Difference ) de 24,5%. Nao
se utilizaram de uma base de dados para a avaliagio e s6 mostraram resultados com pulsos
extremamente regulares.

Hamilton e Tompkins [28] se utilizaram da subtragdo entre pulsos correntes do ECG e
um pulso “médio” de ECG obtido dos préprios pulsos correntes. Em seguida é executada a
primeira diferenca do dado residual. Eles obtiveram resultados satisfatdrios, com CR médio
de 4,6 a uma freqiiéncia de amostragem de 100 Hz 2 8 bits, com erro RMS de 11.V. O trabalho
& bem detalhado, utiliza a base de dados do MIT/BIH para a avaliagio de desempenho, e
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demonstra que este processo é importante, inclusive como pré-tratamento do sinal, para
aplicacdo junto a outras técnicas de compressao.

Philips e Jonghe [63] exploraram a técnica de aproximacao polinomial de ordem elevada.
Fles expandiram o sinal de ECG por aproximacio polinorial, chamando-as de “Polynomial
Transform”. O sinal de ECG é analisado em cada perfodo, onde é representado por um
polinémio, e o esforco de aproximacao é concentrado no complexo QRS e seu posicionamento
relativo. Eles obtiveram um CR de 15, em uma fregiiéncia de 500 Hz a 10 bits, obtendo erro
RMS de 15 1V, que é excelente resultado. O problema é que eles ndo testaram exaustivamente
o algoritmo com alguma base de dados e aparentemente o desempenho foi medido em relagao
a sinais bastante regulares no gue se refere a periodo e morfologia.

Iwata e Cols [37] se utilizaram de Rede Neural Artificial (RNA) e processo adaptativo para
extrair, através da camada escondida da RNA, a informacao comprimida. A adaptabilidade
se encontra no julgamento em “tempo real” do erro entre o sinal recuperado em relagio
ao original. Se o referido erro é crescente, uma segunda RNA inicia o novo aprendizado e
substitui a anterior. Se o erro momentineo é “enorme”, o sistema decide salvar estes “pulsos
originais” no arquivo, sem qualquer compressdo. A RNA é uma “Multilayer Perceptron”,
com trés camadas, sendo as entradas e saidas iguais, e que também é conhecida como auto-
associador (Haykin [30}). O sistema ensina a rede com o pulso de ECG, com as entradas
iguais s safdas ( com 70 entradas e 70 saidas ). A camada escondida tem apenas 2 neurdnios
de onde se extral a compressao. Ele amostra o pulso de ECG em razoes diferentes, sendo que
o complexo QRS & o mais “detalhado”. Os resultados sio “surpreendentes”, com CR de 15
a 100, a uma freqgiiéncia de 100 Hz a 12 bits e erro RMS de 0,1% a 0,5%, avaliados com a
base de dados do MIT/BIH [52].

McAuliffe [51] se utilizou de uma RNA do tipo Kohonen para criar um diciondrio otimi-
zado de vetores. Esta rede de Kohonen, nao supervisionada, criou entdo este diciondrio. O
processo de compressao € controlado por medida de distancia entre o vetor original e o vetor
do diciondrio que mais se aproxima do vetor original. O CR médio é de 8, e o autor nio
especificou a freqiiéncia de amostragem nem o mimero de bits de amostragem. O erro tipico
é de 17 pV RMS. Ele nao utiliza base de dados para avaliacdo de seu algoritmo e ainda,
aparentemente, s6 o testou com sinais regulares.

Tai [76] se utilizou da técnica de detecgio baseada em interpolagio linear entre os segmen-
tos gerados pelas amostras selecionadas do sinal. As amostras que estdo distantes do sinal

codificado sao especificadas por um grau de erro e entio codificadas. Assim, regiGes onde o
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sinal varia rapidamente sio codificadas com maior precisao. Obteve-se CR de 0,79 bits por
amostra, porém com freqiiéncia de amostragem e resolucio nio especificadas, obtendo erro
PRD de 0,2%, que nao permite concluir sobre seu desempenho. O algoritmo foi testado com
a MIT/BIH database [52] e base de dados do “Veterans General Hospital”.

Philips [62] se utiliza de técnica conhecida por “T'ime-Warped Polynomials”, aparente-
mente desenvolvida pelo préprio autor, onde ele apresenta uma classe de bases ortogonais,
cujas fungGes de base e seus coeficientes dependem do tempo. Elas podem ser variadas no
tempo, afim de acompanhar as mudangas que ocorrem no periodo do sinal de ECG. Ele
obteve excelentes resultados com CR variando de 17 a 30, com freqiiéncia de amostragem de
500 Hz a 10 bits, com erro RMS de 12 4V a 16 V. Ele nio se utiliza de uma base de dados
para avaliagdo do algoritmo e mostra apenas sinais com “bom” comportamento.

Nave e Cohen [56] se utilizam de predi¢io de longo prazo para realizar a compressao.
Sua predigéo é baseada em modelo auto-regressivo, mais especificamente a “SAR” - Subset
Autoregressive Model. Ele explora a repetitividade do “pulso” de ECG, além da correlacio
entre as amostras adjacentes, e depois codifica os residuos com quantizacdo adaptativa e
cddigo de Huffman. Obteve um CR médio de 11,7 para um PRD de 8,0% e ndo se utilizou
de uma base de dados conhecida para a avaliagio (usa base de dados prépria}.

Cetin e cols [15], se utilizaram de processamento de razio varidvel (Multirate Processing)
e da Transformada DCT ( Discrete Cosine Transform) e KLT (Karhunen-Logve Transform)
para comprimir ECG de multiplas derivacdes. De 12 derivagses, se reduz a 8, devido ao fato
das derivacOes III, AVR, AVL e AVF serem composicao linear das derivactes I e IT. Assim,
com as derivagoes I, I1, V1, V2,...V6, o sistema trabalha em ordem crescente de correlacio.
Aplica-se a seguir, para cada canal, as transformadas KLT e DCT em cada sinal (a fim
de comparé-las neste algoritmo). As transformadas, entdo sdo divididas em dois grupos de
energia (alta e baixa). As de alta energia sio comprimidas pela técnica “Subband Coding”.
As de baixa energia sdo comprimidas pela técnica “Multirate Transform Coding”. A DCT
traz resultados um pouco inferiores, porém com menor custo computacional. Obteve-se, com
sinais ndo provenientes de base de dados, resultados com CR de 4 a 8 ¢ PRD de 3,7% a 6,2%.
E um esquema bastante complexo, com performance média.

Konstantinides e Natarajan [43] se utilizaram de aproximacao linear por retas denomi-
nado " Piecewise - Linear Approximation” , com um erro de aproximacdo programével de 30
mV e utilizam um sinal de ECG de 750 mV de pico. O algoritmo é preparado para imple-

mentacao em um DSP mas que, aparentemente, até a data de publicacdo, nfo tinha sido
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realizado. Nao apresenta testes com sinais tipicos e nio especifica qualguer tipo de medida
de erro.

Al-Nashash [4](3], utilizou-se da técnica de Fourier, onde os coeficientes da Transformada
de Fourier sao determinados de modo adaptativo, em fun¢ao da mudanga da morfologia do
ECG. Um detector de erro quadratico atua nos ajustes dos coeficientes da transformada,
incluindo um fator de estabilidade do processo. Obtém um CR tipico de 16 e PRD de 3%,
s6 que se utiliza de sinal de ECG gerado por software e, aparentemente, sem extensiva
experimentacao.

Anant e cols [5], se utilizaram da Transformada Wavelet, onde os coeficientes da mesma
sdo, apés sua obtencdo, codificados por quantizacao vetorial. Os resultados parecem ser
6timos, porém o autor ndo especifica o “rate” inicial utilizado e conclui que obteve rates de
1,1 a 1,5 bits/sample, com erro PRD de 4,8% a 5,5%. Ele se utiliza da base de dados do
MIT/BIH. Se ele, como hipétese, utilizou-se do arquivo original, tem-se "rate” de 11 bits/
sample e entao um CR de 7,3 a 10.

Provaznik e Kozumplik [64], também se utilizaram da Transformada Wavelet para obter
coeficientes tal que, aqueles que tem pequena influéncia, sdo descartados. Os coeficientes
mais significativos sdo, entdo, codificados por entropia, segundo Huffman. O resultado é de
um CR de 9,2 com um PRD de 3,0%, préximo dos resultados de Anant e cols[5]. Se utiliza
da base de dados da CSE para andlise do desempenho.

Oien e cols [59], se basearam em fractais para realizar compressdo de ECG. A compressao
por Fractais para realizar compressao de ECG se baseia na auto-similaridade de um “bloco
de dados”. Os parametros extraidos séo codificados por quantizagao vetorial. Obtém-se CR
de 5,5 com PRD de 4,5%. Se utiliza da base de dados do MIT/BIH para avaliacdo destes
resultados.

Lee e Yoon [47], se utilizaram da transformada Wavelet e de interpolago por Fractais
para realizar a compressdo. O artigo ndo é detalhado. Obtém CR de 10,6% e ndo especifica
o PRD obtido. Se utiliza da base de dados do MIT/BIH.

Tuzman e cols {79], também se utilizaram da Transformada Wavelet. Eles constroem
um diciondrio de batimentos cardiacos e codificam cada batimento “parecido” como sendo
um coédigo de acesso a este diciondrio. Os batimentos com meorfologia fora do diciondrio,
sdo incluidos progressivamente no mesmo. O diciondrio é decomposto por Wavelet e assim
armazenado. Cita um CR de 30, porém resultado apenas obtido com sinais regulares. Nao

cita 0 PRD em funcao deste CR e nem mostra resultados visuais com um sinal tipico de
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ECG. Também néo usa base de dados, e portanto nio se pode concluir nada a priori.

Ribbum [67], se utiliza de predigdo linear, especificamente a “Code Excited Linear Pre-
diction” para realizar compressdo. Ele realiza a quantizacao “LP” e cria um dicionsrio de
vetores para codificar o sinal, baseado em erro quadratico. Se o erro é muito grande, se
requantifica o referido sinal em relacio a vetores do dicionsrio de “tamanho reduzido”, di-
minuindo o “bit-rate”. Obtém-se CR de 5,2 com PRD de 7,6%. Se utiliza da base de dados
do MIT/BIH para a referida an4lise.

Hilton [31}, se utiliza de “Wavelet por Pacotes” (Packet Wavelet) para realizar com-
pressao. Se utiliza da Wavelet conhecida por Embedded Zerotree Wavelet, EZW, aplicando-a
em “blocos” de amostras de sinal de ECG. Usando Wavelet com coeficiente 4, obtém resul-
tados excelentes, com CR variando de 8 a 24 e respectivo PRD de 0,22% a 1,62%, que &
extremamente satisfatério.

Nave e Cohen [56], se utilizaram de andlise por sfntese como técnica de compressio de
sinais de ECG. Consiste de um diciondrio de pulsos de ECG, preditores de curto e longo
prazo e quantizador residual adaptativo. Obtém-se um “rate” de 100 bits/s s6 que ndo
declara a rate inicial. Obtém-se PRD de 8% e se utiliza da base de dados do MIT/BIH. Ele
introduz comparacdo de erro em relacio a uma nova medida de erro, proposta pelo autor,
chamada “WDD” - Weighted Diagnostic Distortion, que nio é utilizada por nenhum outro
pesquisador.

Olmos e cols [60], se utilizaram da Transformada Karhunen-Loéve, KLT, e quantizacdo
escalar para realizar compressdo. A quantizacio dos coeficientes é adaptativa-preditiva, em
fungao da periodicidade e morfologia dos pulsos de ECG. Obtém CR de 22 com PRD médio
de 1,2%, que é urmn excelente resultado. Se utiliza da base de dados do MIT/BIH, porém nio
mostra resultado visual de um sinal recuperado com a referida técnica.

Tuzman e cols {80], se utilizaram da transformada Wavelet, para cada batimento cardiaco,
que minimiza uma funcdo de custo. Constréi-se dois diciondrios, um dos batimentos e outro
das respectivas transformadas. Os batimentos sio classificados em normal e anormal, através
do diciondrio da transformada. Uma Rede Neural é treinada para classificar os batimentos em
funcdo das Wavelets obtidas. Entao, a informacio é quantizada. Obtiveram CR da ordem de
30, porém sem informar o respectivo PRD, que impede conclusdes ou comparaces. Também
néo utiliza base de dados para sua avaliaciio e nem mostra resultados visuais de algum sinal
recuperado.

Cassen e English [14], se utilizaram de quantizador nio linear e primeira diferenca para
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realizar compressao. Primeiramente é realizada a diferenca de primeira ordem, e apds se
aplica quantizacao nao-linear, cuja fun¢do de transferéncia foi baseada em minimizagio da
entropia da funcdo de densidade de probabilidade do sinal de ECG. Finalmente os valores
quantizados sio codificados por Huffman. Obtém-se um CR médio de 6,3 com PRD de 2 %.
N3o se utiliza de base de dados reconhecida para avaliacio.

Lee e Buckley [46], se utilizaram de transformada em duas dimensdes para realizar com-
pressdo. Os batimentos cardfacos sdo alinhados pelo complexo QRS, formando um arquivo
2-D. Aplica-se entdo a transformada “2-D” Discrete Cosine Transform (ou 2-D DCT) em
blocos varidveis, sendo que o de tamanho 32x32, produziu o melhor resultado. Aplica-se
entdo um valor de limiar, abaixo do qual os coeficientes da DCT sio descartados. Apés,
0s coeficientes restantes sao entdo codificados. Com esta técnica, se obteve CR de 4 a 96,
com respectivos PRDs de 2,2% a 14%. Mostra excelentes resultados, utilizando-se da base
de dados do MIT/BIH [52].

Nguyen-Phi e Weinrichter [57], se utilizaram da Transformada Wavelet e codificacao bin4-
ria aritmética para compressdo. O sinal de entrada é dividido em certo mimero de blocos que
sdo transformados separadamente e depois codificados por um “Binary Arithmetic Coder”.
Obtiveram CR de 2,5 a 20, com respectivos PRD de 1 a 8%. Se utilizaram da base de dados
do MIT/BIH [52] para esta avaliacio.

Blanchett e cols [13], se utilizaram da técnica conhecida por “Multirate Sampling” contro-
lada por um fator de qualidade dado pela transformada KLT. A raz&o de amostragem é dada
(para cada bloco de 200 batimentos) pela sua funcdo de densidade espectral, de trés partes
do sinal : o bloco dos segmentos PQ, dos segmentos QRS e finalmente do ST. O nimero de
coeficientes da transformada retidos pelo algoritmo é dependente da média RMS de erros
relativa aos trés blocos citados, calculada quando se recupera o sinal apenas com estes coefi-
cientes retidos. Vale observar que a razdo de amostragem é a minima possivel e diferente para
cada bloco do sinal. Obteve um CR de 30 a 40 mas ndo especificou erro PRD nem mostrou
nitidamente uma amostra do sinal recuperado. Utiliza a base de dados do MIT/BIH {52]
para avaliagao.

Cohen e Zigel [17], aplica a técnica de predicio a longo prazo, agora aplicado a ECG
multicanal. E a mesma técnica citada, nesta revisio, deste mesmo grupo ( vide Nave [56])
aplicado & multicanal. Obteve um rate de 166 bits/s, mas nio especificou o rate inicial para
se calcular o CR. O PRD obtido é de 7,1%. Se utiliza da base de dados do MIT/BIH [52]

para avaliagdo. A seguir apresenta-se as Tabelas 2.1, 2.2, 2.3 e 2.4, resumindo as propriedades
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bésicas dos compressores aqui citados. Os quadros das tabelas com o simbolo “?” represen-
tam que o dado néo estava disponivel no referido artigo.Os artigos que utilizam a medida de
“erro PRD” o descrevem como :

5:31 (@org () ~ree (3))?

T
i3 wgrg(i)
=1

PRD = x 100,

onde : Tor; amostra o sinal original e z,., amostra o sinal recuperado.

O céleulo da Razdo de Compressio ou “Compression Ratio-CR” & simplesmente a relagio
entre o tamanho do arquivo do sinal original, dividido pelo tamanho do arquivo do sinal

comprimido :

__ Numero de bits do sinal original
"~ Nimero de bits do sinal compactado

CR
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Método CR | Sample #Vrms or | Obs. : Ref/data
Freq. Hz | PRD%
/ bits

Ortogonal Tranforms | 3,0 400/ 7 ) Dogs ECG’s | [2] 1975
KLT, HT
Fourier Descriptors 7.4 250/12 7.0% 52 subjects, | [66] 1986

10s  records

ECGs
KLTransformations 12,0 | 250/12 . ) 27018]

1977

DPCM - Linear Pre- | 7,8 500/8 3,5% Veterans (69] 1979
diction and Entropy Administra-
coding tion Hospital

(W.DC) 10s

ECGs randon

samples
DPCM - Linear Pre- | 2,5 250/12 ) ) [44] 1980
ditcion
DCPM - Delta Co- | 4,0 1000/8 ) “(7) Digiti- | [75] 1973
ding with Threshold zed ECG*
Spline  peak-picking { 10,0 | 500/8 14,0% ) [34] 1985
with Entropy
Second - difference | 2,8 250/10 ) ) [18] 1973
Entropy Coding
AZTEC 10,0 | 500/2 28,0% ) 119] 1968
Turning Point 2,0 200/12 5,3% . [54] 1978
SAPA 3,0 250/ 7 4,0% [24] 1964

?

Tabela 2.1: Comparacdo entre varias técnicas de compressao de ECG
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Meétodo CR Sample #Vrms | Obs. : Ref/data
Freq. Hz | or
/ bits PRD%
CORTES 4.8 200/12 7.0% 0 [1] 1982
Neural Network | 15 to | 100/12 0,1a0,5 | MIT/BIH [37] 1990
Adaptive 100 Yo uV Database
Classified Vector | 8,6 200/12 24,5% 12 minutes | [50] 1990
Quantization  (VQ- Holter tapes —
codec m-AZTEC) multichannel
Average Beat Sub- | Average | Equival. 11pV MIT/BIH 28] 1991
traction and Residual | 4,6 To 100/8 Database
Differencing
High-Degree Polyno- | Medium | 500/10 15uV Not use Data-~ | {63] 1992
mial Approximation |15 base
Kohonen Neural Net- | Medium ) 17 uV | Exercise [51] 1992
work Vector Quanti- | 8 ECGs
zation
Corner Detection 0,79 bits ) 0,2% MIT/BIH [76]1992
/sa Database

and Veterans

Gen-Hosp

ECG’s
Optimaly time ~ War- | 17/ 30 | 500/10 16/12 | ECG of 42 pa- | [62] 1993
ped polynomials uv tients
Long — Term Predic- | 11,7 250/10 8,0% 40 ECG re- | [56] 1993
tion cords /I.C.

Unit

Tabela 2.2: Comparacio entre vidrias técnicas de compressio de ECG
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Método CR Sample | Vrms | Obs. : Ref/data
Freq. or
Hz /|PRD%
bits
Multilead ECG with | 4/8 500/12 3,7/6,2 | 12 ECG signals | [15] 1993
multirate Processig %
and Transf. Domain
Techniques
Piecewise — Linear | Medium ) ” 1000 EQG Data | [43] 1994
Approximation 11 Samples
Fourier Adaptive Co- | Medium | 500/ 7 3% “Software Simu- | {3][4]
eff. Estimation 16 lated ECG” 1994,1995
Vector Quantization | 107 360/127 | 4,8% /| MIT-BIH Da-| [5] 1995
of Wavelet Coeff. 5,5% tabase 100ECG
Segments
Wavelet — Based 9,2 500,/8 3% CSE library 125 | [64] 1996
rest records
Fast Fractal - Based | 5,5 360/12 4,5% MIT-BIH Data- | [59] 1996
base
Wavelet and Fractal | 10,6 200/12 ) MIT-BIH Data- 27(29]
Interpolation base
1996
Wavelet Based 307 200/ ? ” Not Signal | [79] 1996
Shown : 24
hours Holter
Code Excited linear | 5,2 3607/12 | 7,6% MIT-BIH Data- | [67] 1996
Prediction — CELP base
Wavelets and Wave- | 8 to 24 | 360/11 0,22% | MIT  database | [31] 1997
let Packed compres- and to and Creighton
sion 250/12 1,62% Univ. Ventr.

Tach. Database

Tabela 2.3: Comparago entre vdrias técnicas de compressio de ECG
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Método CR Sample | Vrms | Obs. : Ref/data
Freq or
Hz /|PRD%
bits
Analysis by Synthe- 27 (100 2 < 8% MIT-BIH Da- | [85] 1997
sis Adaptive tabsase
bits /s)
Adaptative Quanti- | medium ) medium | MIT-BIH Data- | [60] 1997
zers and Orthogonal | 22 1,2% base
transforms
Wavelet Basis- | medium | 200/8 R ) [80] 1997
Neural Network | 30
Classification
Non-linear Quantizer | Medium | 125/8 2% “150 ECG recor- | [14] 1997
6,3 dings”
2-D Discrete Cosine | 4to 96 [ 250/12 | 22% to | MIT-BIH Data- [46] 1997
Transform 14% base; Meditro-
nic Database
Wavelet Trans- | 2,5 to 20 ) 1%  to | MIT-BIH Data- | [57) 1997
form and Binary 8% base
Aritmetic Coding
KLT - Based Qua- | 30 to 40 | 360/ ? ) MIT-BIH Data- | [13] 1998
lity Control and Mul- base : 10 minutes
tirate Sampling segments
Multichannel Long- > (166 250?/7 | 7.1% MIT/BIH Data- | [17] 1998
term Prediction base
bits/s)
Scan-Along Polygo- | 10 250/127 ) AHA  Arrhyth- | [35] 1983
nal Approximation mia Database
AZTEC with Va- |58 500/8 5,4% [23] 1988

riable Threshold

?

Tabela 2.4: Comparacao entre vdrias técnicas de compressao de ECG

21




Capitulo 3

Levantamento Experimental da Rate

Distortion Function R(D) para Sinais de
ECG do Tipo Ambulatorial

3.1. Fundamentos da compressao, do desempenho, do erro,

do grau de compressdo e da fidelidade

3.1.1. Técnicas de Compressdo

As técnicas ou algoritmos de compressao podem ser divididos em duas grandes dreas :

— Compressdo sem perda de informacao.

— Compressao com perda de informacao.

A compressdo sem perdas é bastante aplicada em compressao de textos e em bancos de
dados, onde uma pequena distor¢do da informacgio pode representar uma grande alteracdo
no significado contextual.

A compressao com perdas se aplica onde a informacio perdida pode ser recuperada par-
cialmente ou onde a distorcao da informacio nio & significativa ou comprometedora. E onde
se obtém o maior grau de compressao. [sto se aplica a imimeras dreas como processamento

de voz, video, sinais bioldgicos e ande existem indmeras técnicas a serem exploradas, depen-
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dendo das caracteristicas especificas de cada sinal em consideracao.

Medida de Desempenho

A medida de desempenho utilizada normalmente é a razio de compressao (Compression
Ratio, CR) que ¢ a razio entre o nimero de bits necessdrio para representar os dados antes
da compressdo com relagio ao mimero de bits necessarios para se representar os dados apés a
compressao. Porém, esta medida isolada pode dizer pouco em certos casos. Tem-se entio que
associar esta importante medida a outros fatores, como quéo complexa é a implementacio do
algoritmo, 2 memoria requerida para a implementacéo, a rapidez de execugdo do algoritmo
em uma certa méquina, a distor¢éo introduzida na informacio, a fidelidade e gualidade do
sinal reconstruido e outras mensuracdes especificas de propriedade de cada tipo de sinal a
ser comprimido.

Outra maneira de se mensurar a razio de compressao é obter o mimero médio de bits

necessarios para representar uma tinica amostra. Esta medida é conhecida como “Rate.”

3.1.2. Fundamentos

Antes de se abordar o assunto da compressio da informagdo, deve-se fundamentar a
mensuragao da informagéo em si. Claude Elwood Shannon [73], fundamentou este importante
aspecto da teoria da informacio.

Seja A um evento de saida de um experimento aleatério. Se P(A) é a probabilidade deste

evento A ocorrer, entdo a auto-informacio associada com o evento A & dada por :

i(4) = log, m%z)— = —log, P (A)

Como se sabe, log(1) = 0 e -log(w) aumenta quando “w” decresce de “1” para “0”. Isto
€, se a probalidade de um evento é baixa, a quantidade de auto-informacdo associada a este
evento é alta, o que é bastante intuitivo.

Também, se dois eventos sdo independentes, “A” e “B”, a auto-informacdo associada 3
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ocorréncia do evento “A” e do evento “B” serd :

log, —— = log, ——e—
ngP(AB)“ ngP(A)P(B)

i(A)+1(B)

i(AB)

log,, =memme P(A) +log, ——= P(B)

A unidade de informacao depende da base ”x” do logaritmo.

Se utiliza-se a base “2”, tem-se “bits”, com a base “e”, tem-se “nats” e base “10”, tem-se
“hartleys”.

Para trabalhar com compressdao que envolve perdas, é importante rememorar o conceito
de Entropia Condicional :

Seja X uma varidvel aleatéria independente,uniformemente distribuida, que toma valores
de uma fonte alfabética X = {x, 21, ..., Zn-1}. Seja Y uma varidvel aleatéria, uniformemente
distribuida, que toma valores de um alfabeto de reconstrucdo : ¥ = {yo, %1, .- Yar-1}-

As entropias da fonte e da reconstrugao serdo dadas por, assumindo-se unidade de infor-
macao bindria :

N~-1
— Z P (z;) log, P ()

fazl)

AM-1

H(y)=— > P(y;)log; P(y;)

7=0
onde -log, P (z;) e -log, P (y;) representam a auto-informacéo associada aos eventos “z;” e

[43 ”

¥i -
Estas medidas, desenvolvidas por Shannon, implicam que a entropia € uma medida do
nimero médio de simbolos bindrios necessdrios para a codificacao da saida da fonte.
No caso de compressdo com perdas, deve-se rever os eventos “A” e “B”, agora ia citados

como eventos dependentes.

A auto-informacio contida no evento “A”, dado que um evento “B” ocorreu, serd :

i(A|B)= P(A|B).

1 —1
082 73 1 v P ( .A | B) Ofo
A entropia associada, chamada de entropia condicional serd :
N-1M-1

H(X|Y)==Y " P(z:|y) P (y;)log, P(a: | v)

i=0 =0
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M1 N-1

HY | X)=~>"%" P(y; | z:) P(z:)log, P(y; | z:)

=0 i=0
A interpretagfo é que a entropia condicional é a medida da quantidade de incerteza sobre a
varidvel aleatéria “X”, a safda da fonte, dado que se sabe qual foi o valor obtido em “Y,

que € a saida da reconstrucio.

O conhecimento adicional de “¥™ devers reduzir a incerteza sobre “X ”?, e pode ser mo-

strado que :
H(X|Y)< H(X).

No caso de base bindria, a entropia condicional indica em quantos bits reside a incerteza

sobre a fonte “X7.
Outra defini¢doitil é a “Informagio Média Muitua”. Lembrando a defini¢ao de quantidade

de informacdo mitua :

s

tem-se a quantidade de informacdo média mitua dada por :

N-1TM-1
106Y) = XY P ey ion, [LE100)]

I (z5;) = logy [

i=0 j=0
S P (z: | y;)

= ; ,Za; P (z; | y5) P (y;) log, [—P"G?)—J
N—-1M-1 N—1 M1

= > > Pzi|y)P(y)log, P (z: | y;) Y > Pl | y5) P y;)logs P (=)
im=(  F==0 =0 §=0

= HX)-H(X|Y)=I1(;X)

Até agora, no caso, assurne-se um alfabeto discreto. No caso de técnicas de COMPressao com
perdas, deve-se alterar um pouco o enfoque.
Suponha que a fonte agora é uma varidvel aleatéria contfnua com distribuicdo continua.

Note que, se a varidvel é aleatéria e continua, a quantidade de auto-informacdo seré :




que limita a aplicacdo direta da {érmula.

Entao, para reinterpretar os conceitos de Informacao e Entropia, deve-se discretizar a
varidvel continua, isto &, nossa varidvel definida no intervalo “A”. Tem-se, pelo Teorema do
Valor Médio :

Em cada intervalo [(i — 1) A,7A], existe um ndimero z; tal que :

iA
fo(z) A= / £ (2) dz

(i-1)A

Figura 3.1: Hustracao do Teorema do Valor Médio.

Seja agora, uma varidvel discreta “X;”. com fungdo de distribui¢do de probabilidade
fx(z;}A. Entao, pode-se dizer que :

PXg=zi)= fu(z) A

Agora, pode-se aplicar novamente o conceito de entropia :

— > P(z:)log, P(z:) = — }: fz (z:) Alogy fo (z:) &

H (Xd) ==
SR Z fo (z3) Alog, fu (2:) — Z fr (z:) Alogy A
- Z Ifz (z:)logy fu (2:}]A ~ logy A

Se A — 0, tem-se :

a) O primeiro termo :
H(X) =~ [ f.()logfu (@) do

estd bem proximo da definicdo de entropia de fontes discretas.
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b) O segundo termo : “~log A”, ir4 para o infinito, que difere da conceituacgio de entropia
discreta.

De qualquer modo, o primeiro termo da equacdo servird como medida similar 3 entropia
de casos discretos, sendo denominado Entropia Diferencial, de uma fonte continua, dada por
h{z) :

o o]

h@) =~ [ f@)og f. () de

—oC
Se a fonte é continua e uniformemente distribufda no intervalo [a, b], tem-se :

b
h(a:)m—fbiaiogz(bma)dmmlogg(b——a).

a

Observe que se “b — a” for menor que 1, a entropia diferencial torna-se negativa, enquanto

que a entropia discreta nunca apresenta valores negativos.
Entropia Diferencial de Fonte com Fungio de Densidade de Probabilidade Gaussiana

Suponha que temos uma fungéo com “fdp” dada por :

_ 1 (e —p)?
fx (x)‘"’ \/Wexp— 902

A entropia diferencial serd dada por :

[ 1 (z — 1 (- p)’
B = - cexp ——— 1 . eXp — LT
(CE) / o2 exp 22 085 GY) €Xp 22 dz

o0 oo
1 (z — p)°
= mlogm-/fz(:c)da:+/——-é-az—w-log2eofm(x)dm

O

1
= % logy (2r0?) + 3 log, e

= % log, (2mec?)

Observe que a entropia diferencial de uma varidvel aleatéria Gaussiana é diretamente pro-

porcional & sua variancia.

27



Pode-se provar (Berger [10]) que a funcio Gaussiana de varifincia o2 gera a maior entropia
diferencial entre funcdes aleatérias com outras distribuicGes € mesma variéneia, isto é :

Seja uma varidvel aleatéria “X”, com variéncia “o?”, h(z) terd como limite :
1
h(z) < 3 log, (2mec?)

Seja uma outra varidvel discreta “Y,”, como j4 foi definido “X,” anteriormente. E possfvel

mostrar que :

H(Xa|Ya) ==Y > [fxw (z:19;)- fr (u;) - logs fpr (z: | 95)] - A+ A —log, A

1m0 fam—00

Sabe-se que, a informacdo mutua de duas varidveis aleatdrias serd dada por :
I(XgYs) = H(Xg) - H(Xq|Ya)
= =) fx(z:)-logy fx (@) - A

+ Z LZ [Fxiy (i 1 95) - fr (45) - logs fxpy (w1 95)] - A - A

Observe que as expressdes “log, A” em H (X4) e H (X | Yy) se cancelam, e como H(X) e

H (X } Y) ndo sdo iguais a infinito, quando se faz A — 0 em I (X;Yy), obtém-se :
HX;Y)=h(X)=h(X]Y),

isto &, a informacao miitua média no caso continuo pode ser obtida pelo limite da informagao

mitua média no caso discreto e tem o mesmo significado fisico.

Teoria da Razdo de Distorcdo (Rate Distortion Theory)

A Teoria da Razdo de Distorcao é dedicada a se obter wumn compromisso entre a “Distor¢ao”
e o “Rate” em esquema de compressao com perdas.

O “Rate” é definido como o mimero médio de bits usado para representar cada valor
amostrado. Uma maneira de representar o compromisso entre o “Rate” e a Distorgao é a
fungao da Razdo de Distorcdo, “Rate Distortion Function”, R(D).

R(D), especifica o menor “Rate” no qual a saida de uma fonte pode ser codificada man-

tendo a distor¢do menor ou igual & D.
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Sabemos que D ¢ dada por (Sayood [70]) :

N—1M~-1
D=3 > Ply )P (x:)d(zi)
i=0 j=0
onde : d(x;;¥:) € a medicio de distorcio entre “z;” e “y;”, medida esta que é definida para
cada aplicacao especifica.
Note que, dada uma funcéo de densidade de probabilidade {P(z;)} e uma medida especi-

fica de distor¢ao d(z;; y;), tem-se :
D =D{P(y; | =)},

isto &, a distor¢do é funcio apenas da funcio densidade de probabilidade condicional em
questio.

Isto implica que a restri¢do da distorcio “D” ser menor que um certo valor arbitrado

£

“D*” & equivalente a dizer que a probabilidade condicional para o esquema de compressio
em andlise deve pertencer ao conjunto de probabilidades condicionais “T™ que tenham a

propriedade :
I'={P(y; | z:)} tal que D{P (y;| x:)} < D*
Shannon [73] mostrou que ¢ minimo “Rate” para uma dada distor¢do é :

R(D)=minI(X,Y), {P(y;|z:)} €T
A Funcdo Razdo de Distorcdo (Rate Distortion) para fontes Gaussianas

Suponha que se tem uma fonte de amplitude continua, que tenha uma funcao de distri-
buigao de probabilidade Gaussiana com média zero e varisncia “o?”

Seja a medida de distorgdo :

d(z,y) = (z — y)*
Seja a restricdo de distorcao :

E[(X~Y)] <D,
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Quer-se entdo determinar I{X,Y), ¢ seu valor minimo dada uma restricio de distorgao,

para um D < 2.

I(X)Y) = h(X)-h(X]|Y)
= h(X)-h(X-Y|Y)
> A(X)—h(X-Y)

Para minimizar I(X,Y") deve-se maximizar o termo “A{X — Y)” da equacdo anterior,
observando a restricao imposta.

Este termo é maximizado se (X —Y') for Gaussiano, e se a restricio E [(X — Y)z] <D
tornar-se E [(X — Y)?] = D.

Entdo, h{(X —Y') é a entropia diferencial de uma fonte aleatéria com distribuicio Gaus-

siana e varidncia “D”, que faz o limite inferior de I(X,Y’) tornar-se :
1 1 1 a?
> - 2y -2 = = _—
I(X,)Y)> 5 log (2mec?) 5 log (2meD) 5 log 5
Esta informacdo média muitua pode ser determinada se Y for Gaussiano com média zero
e variancia (0% = D) :

1 x?

fX!Y (E | y) = \/me}(? ;D

Se quer também a consideragio D > o2, Se Y = 0, tem-se :

I(X,Y)=0 E[(X-Y)]]=0*<D
Em resumo, se tem :

R(D) = 1log %, para D < o?
0, para D > o2

Semelhante ao fato da entropia diferencial para fonte Gaussiana, a funcdo Razédo de
Distorgdo para fonte Gaussiana é sempre maior que a Razdo de Distorcdo para qualquer
outra fonte com distribuicdo continua e mesma varidncia. Isto é especialmente 1til porque
para muitas fontes é muito dificil calcular esta Razio de Distorgdo. Nestas situagbes é 1til
se ter o limite superior da Razao de Distor¢ao de uma varidvel continua aleatéria. Shannon
[73] descreveu tal limite , e ele é apropriadamente chamado de “Limite Inferior de Shannon”

que se reproduzira, a seguir :
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O limite inferior de Shannon para uma varidvel aleatéria “X” e critério de erro d(z, y) =

(z —y) & dado por :
Rgip (D) = h(X) — log (2eD)
Se o critério erro é d(z,y) = (z — y)?, tem-se :
Rsus (D) = h(X) — %Iog (2reD)

Estes limites sdo muito titeis para se avaliar o desempenho de um certo esquema de
compressao; isto €, nos casos de compressio com perdas, a fungdo da Razdo de Distorcio

tem o mesmo papel que a Entropia tem para casos de compressao sem perdas.

3.1.3. Modelos Probabilisticos

Um importante método de caracterizar uma fonte é dado pelo uso de modelos proba-
bilisticos, cujo modelo permitird a criacio dos esquemas 6timos de compressao. Modelos
probabilisticos séo tteis para projetos de esquemas de compressao com perdas.

Quando se modela esquemas de compressio sem perdas, estd-se querendo obter casa-
mento exato entre a fonte emissora e a fonte comprimida. No caso da compressao com perdas
procura-se uma correlacao geral ao invés da exatiddo entre a fonte emissora e a comprimida,
devida ao fato, também, de que o modelamento da funcio de distribuigdo de probabilidade &
levantada através de experimentos com a fonte emissora, a justando-a a alguma funcio de dis-
tribui¢ao de probabilidade analiticamente conhecida. As fungdes de distribui¢do “Uniforme”,

“Gaussiana”, “Laplaciana” e “Gamma” sio as mais utilizadas para tal.

— Distribuicdo Uniforme : Se ndo se sabe nada sobre a fonte emissora, exceto a faixa de
valores de atuagéo, ¢ indicado se utilizar esta funcio para modelar a fonte.

=, para a<z<b

fx (z) = ;
0, para outros valores
onde “a” e “b” sfo os limites da varigvel “z”.
~ Distribuicdo Gaussiana : E o modelo mais utilizado, pois & matematicamente tratdvel
e pelos teoremas do limite central, as distribuicbes devem tender a uma Gaussiana.
1 ~ (z — p)?

VZ2no? =P 207 ’
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fx(z)=




onde “u” é a média, e “o® ” & a varisncia.
— Distribuicdo Laplaciana : Util para modelamento de fontes que t&m pico médio estatis-
tico agudo. Aparece muito em modelamento de voz e imagem.

x @) = e L2

onde “o?” é a varidncia de “z”, com média zero

— Distribuicio Gamma : Util para modelamento de fontes com pico médio estatistico

muito agudo.
3 -3z
fX (SL‘) - \/S’Tf—di—m—l exp 200 '

é a varidncia de “z”, com média zero.

onde “0'2”

Obtencdoe dos Modelos

Uma maneira de se estimar a Funcio de Distribuicao de Probabilidade é através de
histogramas, que consiste em dividir a faixa de varidvel de saida em “bins”, isto &, intervalos
“I'x” e entdo encontrar o nimero dos valores “n;” que caem dentro de cada intervalo “Ix”.

O gréfico de £, onde “ng” é o numero total de safdas consideradas, dé uma idéia de
como se aparenta a referida distribui¢ao. Porém pode haver grandes distor¢des em relagao ao
intervalo adotado “Ix”. Se os “bins” sdo muito largos, pode-se filtrar detalhes importantes
do gréfico.

Se o0s “bins” sao muito estreitos, pode-se ficar perdido em detalhes da forma grifica e
nao visualizar o comportamento global .

Deve-se utilizar, apés optar por uma das fontes conhecidas como referéncia, de testes de

consisténcia. Note que a base do logaritmo é dependente da base de cédigos desejada.

3.2. Caracterizacdo do sinal de ECG quanto a8 compressao

e funcao de densidade de probabilidade

Shannon deduziu as fungdes R(D) para sinais Gaussianos estaciondrios com e sem memé-

ria, como visto na Segdo 3.1. Quando o sinal tem distribuicio ndo Gaussiana e/ou com
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comportamento nao-estaciondrio, deve-se aplicar técnicas préticas para sua obtencéo.

O limite inferior de Shannon Rsy (D), com critério de erro gradativo é dado por :

Rste (D) = A (X) — -;—Iogz (2reD)

3.2.1. Calculo de h(x)

A primeira tarefa, entdo, é o célculo de A(z), que pode ser dada por (Secao 3.1)

o

h(z)=~ 3" [P(:)-log, P(z:)] - A —log, A,

F—
onde “A” é o “bin” em questio.
Para este caso o “A” & o menor degrau de quantizagio da base de dados, que & de 2048
degraus (11 bits) ; tem-se entdo :

2047

h(z) = = [P(z;)-logy P ()] -1—log, 1
iz}
2047

= - Z [P (z;) - logy P (2z;)], em bits/sample

i=0
Foi levantada a curva de Fungdo de Densidade de Probabilidade (fdp) de toda a base de
dados do MIT-BIH {52], inicialmente com uma Estatistica de Primeira Ordem.

Estatistica de Primeira Ordem e Caracterizacio da fdp

A curva é obtida computando-se a contagem acumulada dos eventos discretizados em
2048 degraus (11 bits) em bins de “Ix” degraus, obtendo-se a quantidade de ocorréncias
dentro de cada bin (ng) e tracando a fdp normalizada pela somatéria das ocorréncias de
toda a base de dados (nr), isto & :

2047
fdp = ;ﬂ -
A Figura 3.2 ilustra a fdp normalizada obtida de acordo com o acima descrito. A primeira

vista, a curva aparentou ter “2 picos”, como se fossem duas fdps misturadas.
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enfropia: 8.371133
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Figura 3.2: fdp obtida de todos os sinais da base de dados.

Para “detalhar” este evento, decidiu-se tracar as curvas fdp separadas de cada um dos 48
pacientes da base de dados, e em nenhuma se obteve duplo pico significativo. Nas Figuras 3.3
e 3.4 ilustra-se as fdps dos pacientes “1227e “212”. No relatério técnico nimero RTC-DCA
001/99 [58] sdo apresentadas todas as 48 curvas obtidas.

O que se nota é que existe um grupo delas que tem valor médio diferente das demais.

Isto é ilustrado com o sinal “122”, que tem valor médio centrado no degrau de amostra-
gem“840” (de uma faixa de conversao que é numerada de 0 até 2047, vide Figura 3.3) e o sinal
“212” que tem valor médio centrado no degrau “980” (vide Figura 3.4). Isto certamente é
devido a algum “off-set” dos amplificadores de instrumentacao utilizados na captagio destes
sinais.

Esta base de dados tem aproximadamente 20 anos de idade, e os pacientes foram escol-
hidos em periodos diferentes e é possivel que tenha havido pequenos desvios de “zero” no
registro (as versOes originais desta base de dados sao analégicas, gravadas em fitas magnéticas
através de gravador de instrumentacgio}.

Como se observou que a maioria dos sinais tem valor médio centrado perto do degrau

“080”, resolveu-se realizar a fdp de cada sinal centrada neste valor médio. Obteve-se as curvas
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Figura 3.3: A fdp de primeira ordem do sinal 122.
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entropia: 7.879936
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Figura 3.5: A fdp de primeira ordem de todos os sinais centradas no valor 980

ilustradas na Figura 3.5.

Nota-se visualmente que a fdp nfo aparenta, a priori, ser uma fdp Gaussiana. Para anilise
da similaridade destas fdps utilizou-se a técnica de divergéncia de “Kullback e Leibler” [45]
(vide Capitulo 4).

A Figura 3.5 ilustra também as curvas desenhadas das fdps Gaussiana e Laplaciana,
apés otimizacdo automdtica de casamento das mesmas com a fdp experimental, em fungao
do célculo da divergéncia assimétrica de Kullback-Leibler.

O melhor casamento entre a fdp experimental e as de Gauss e Laplace apresentaram :
— Divergéncia Assimétrica para Laplace = 0, 0493
- Divergéncia Assimétrica para Gauss = 0, 1267

Isto, entao, indica melhor casamento para a Laplaciana com relagio & Gaussiana.

A entropia h(x) obtida é de :

h(x) 2 7,88 bits/sample
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Como a estatistica de primeira ordem nio tem capacidade de capturar as propriedades
de “repetitividade” de um sinal, que é o caso do sinal de ECG, optou-se também por realizar
P

estatisticas de ordem superior.

3.3. Estatistica de Ordem Superior : Andlise de Compo-

nentes Principais

Utilizou-se 0 modelamento PLS (Partial Least Squares), mais precisamente o algoritmo
NIPALS (Non-Linear Iterative Partial Least Squares, vide Capftulo ?7) para decomposicio
do sinal em seus Componentes Principais, para cada um dos 48 sinais da base de dados.
(Vale ressaltar que as mesmas tomaram aproximadamente 1500 horas de computacio para

serem obtidas).

3.3.1. Procedimento

Para realizacdo deste procedimento, foi necessdrio :

1. Sincronizar todos os sinais em relagdo ao pico do complexo “QRS” do sinal de ECG
(vide Figura 3.6) e truncagem do tamanho de cada um destes sinais de um tnico bati-
mento, com valor proporcional a 40% e 60% do tamanho do vetor, 4 esquerda e direita
do pico do complexo QRS. Cada pedaco do sinal tratado conforme esta técnica serd,
a partir de agora, chamado de “pulso”. O pico do complexo QRS, onda R, é acusado
em outro arquivo da base de dados. Este sinal original é amostrado na frequéncia de
360 Hz.

2. Reamostrar os pulsos do ECG para que cada vetor do pulso tenha sempre 285 amostras.
Assim, obtém-se vetores de tamanho fixo (285 amostras) que permite o trabalho de
Andlise de Componentes Principais. A Figura 3.7 ilustra o sinal “100” apos a realizacdo

dos itens 1 e 2 supracitados.
3. Centrar o sinal no valor zero ( retirar o valor médio das amostras).

4. Aplicagdo da Anédlise de Componentes Principais por algoritmo NIPALS, para cada

37



sinal da base de dados, obtendo-se componentes principais, PCs, cuja reconstrugao
do sinal gerasse erros inferiores a 2,6uVRMS, tarefa esta realizada para decomposi-
cdo de todos os 48 sinais. As componentes principais, PCs, para os sinais 100 e 203
(considerado por esta andlise como o “melhor” e “pior” sinal, respectivamente, em
termos de desempenho possfvel de compressao), foram obtidos todos os PCs, isto &,
285 componentes. Vale observar que o algoritmo NIPALS foi escolhido pelo fato do
mesmo obter menores erros huméricos que a técnica de “Decomposicdo da Matriz de
Covaridncia”, quando se pretende truncar ou diminuir a precisdo numérica no processo

de sua computacio (Wold [83}).

5. O levantamento da fdp da matriz de “scores” de cada autovetor obtido para cada sinal
da base de dados. Vale ressaltar que é na matriz de “scores” (equivalente & matriz
de covariancia no caso de Decomposicao por Matriz de Covaridncia) que se concentra
a esséncia do poder de compressdo da Anslise de Componentes Principais, onde vale
ressaltar que foi realizada com a mesma discretizagdo do sinal original (11 bits ou 2048
degraus).

6. O cilculo da entropia de cada componente principal obtido, para cada sinal da base
de dados.

7. A caracterizagdo dos primeiros 30 PCs de todos os sinais, quanto & similaridade de sua
fdp em relacdo as fdps Gaussiana e Laplaciana, e a mesma tarefa para os PCs 40 até

110, em intervalos de 10 em 10, segundo a medi¢do de distancia de Kullback-Leibler.

8. O levantamento das curvas R(D) para cada sinal em funcdo de cada PC obtido.

3.3.2. Resultados desta decomposi¢cdo em PCs

A Figura 3.8. ilustra o PC ndmero 1 obtido, j& apresentando o resultado do célculo da
Divergéncia Assimétrica Otimizada, para semelhanca entre a fdp experimental e as de Gauss
e Laplace.

As Figuras 3.9 e 3.10 ilustram os PCs nimero 2 e 3 respectivamente.

No relatério técnico mimero RTC-DCA-001/99 (Nicolosi [58]), ilustram-se todas as cur-

vas obtidas conforme proposto no item 6 supra. Em todas as curvas levantadas, o melhor

33



record 100, no compression

o]
r 1 v g} v v T T ¥ v r
1 L] 4 ¥ ¥ 1 n ] ] + ¥ L3 ] 1
1 L] 1 1 1 1 ) -w “ “ “ “ n
1
; : ; , : ' o : : h h ; i ,
¢ ' ' . ' . ‘
: P ; i ‘ : 3 ; : ; ; i : ]
+ L] + 3 £ L} ¥ 1] t
H \ : H ] ; o ' : : : : ; :
1 £,
..... fae .f...".-.--.".;-;-.u-.::;"..---,m & ST TR EPOP R T LE LT
H i ; : : ; 53 H ' H . H :
' 1 1 ' v 1 n 1 ' ' ) ' v
3 1 4 + 1 1 m 1 b v ¥ ] ¥
1 L] L] 1 1 1 1 L b [} 13 1]
1 ¥ L] ) 1 1] i 1, 1 % L} +
E 1 f 1 1 + + 1
“ E " “ 1} " 1 1 1 + + 1
L e AT [ SRR R - L R e w o m m IIIII R I g GRp Ko wth AR i - = - - - L LI Ammm-- b e
5 1 3 ] ¥ L} 1 1 )
1 1 L] ¥ L] +
H . 1 H 4 [1M] ¥ 13 ¥ ¥
1 ] L] 1 L] E b ¥ 1
) t " L} [} % * 1 + 1
1 1 L] 1] 1 1 + 1
¥ * r L] L3 1 1 1 L]
' ] + t ' hxw} & i 1 ] v
i ' ‘ ' H O ) H ' H
..... [ S . LR Wy P A | < - USRI AR, S S, : U A R SR
+ 3 1 1 1 1e] [ 5] L t ¥ ' +
1 E t 1 1 s i 1] + 1
1 ] ] ) ) 1 4 + 1
[ + v t v m [1}] ' ‘ 1 )
1 i ] ' + i [ ' i '
L] ] 1 + + L] L} L] ]
' ' 1 1 1 ot p E ' ] 4
+ ] L} 1 3 ] F ]
..... RIS T, Rt SIS WU S - o & SRS SRS SRS SO SO
I : : @ 2 N
. " " e S A
: 1 ' 1 & O : ' ' v
X ' v .
¥ L] 1 1 Z n L} ¥ L} 1]
+ ¥ ' Il . ~ ] i + 1
........... F IR k P [P i} m Y S L - [ RO
¥ 1 Il = g 1 1 !
:
ot Al
: <
. k=] ° : S
: 7] o] : H : :
......... S SRR AR | = S S L A
4 3 + — o " ¥ t E
] 1 ¥ r 1
1 1 0 L4 ] 1 t
h : — ' i H i
) [] ) i 1 1 1
» ' ¥ .ﬂ@. ' ' 4 '
' r 1] 1 1) ] ]

3 5 1 o i . ' 3 '
B R ety ",  (CLEDTES r : [ IR = R T A IR G, - GRERRRE [RRRAE S EEE Tome DR
i 1 i 1 S ¥ t L] ¥
1 1 [l 1 1 + 1
L} k “ L] 0 i 1 1 i
" " . © : " I
1] t r ¥ 1 ] 1 L]

' ' E + [v2] [ 1 ' I
3 3
...... S S . t L 2 m Y S LAY S N SR S
1 E 1 1 1 1 1 13 1 1 1 13 F
1 3 ' 1 1 i -m 1 ¥ 1 1 + + i
L} L] L} ) 1 ) 1 + L] 1 1 1 1

L] L] ) ) L] 1 L] 1 1

¥ ¥ " 1] ' ! P ' i 1] " 1 1 "

L] E ¥ L 13 ¥ L] 1 L] E H £ 1

] ¥ ¥ ¥ 13 b .- ¥ 1 L] ¥ 1 L] &

H ! H H H H - Qo H : H : H : H
= — 1] o [ b : = [ m 1] % ful m T “
§F 5 § ¢ 8§ & B 3 ¢ o g 5 3 B g 4
~ - - - < - I - -

P

39

127

Figura 3.7: Pulsos do sinal 100 reamostrados para ter tamanho fixo de 285 amostras
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Figura 3.10: Fdp dos scores da PC3 e célculo da divergéncia assimétrica

casamento se dd para a fdp Laplaciana. Pode-se inferir entdo, a priori, que o sinal de ECG
Ambulatorial tem fdp aproximadamente Laplaciana.
Observa-se das curvas, também, que o célculo da entropia de cada PC apresenta valor

médio de :
hpc(z) = 0,026bits/sample/PC.
Quando se calcula este valor acumulado nas 285 PCs, chega-se a :
H{z) = 7,41bits/sample
Este valor € muito préximo aquele obtido pela estatistica de primeira ordem, que foi de 7,88
bits/sample.

3.3.3. Resultados Obtidos

No relatdrio técnico mimero RTC-DCA-001/99 (Nicolosi [58]), apresenta-se a tabela com-

pleta das entropias obtidas para cada PC de cada um dos 48 sinais.
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Figura 3.11: Curvas R(D) de todos os sinais da base de dados

A Figura 3.11 ilustra a curva R(D), nomeada neste trabalho de “Curva R(D) Operacional
” para cada um dos sinais da base de dados, com limite de andlise para erro de 2,6 VRMS,
onde as curvas em negrito representam os sinais “100” e “203”, sendo o “100” a curva inferior
das obtidas. Ela estd apresentada em “Bits/s”, onde para se obter o dado em “Bits/sample”,
deve-se dividir os valores de R por 285. No relatério técnico mimero RTC-DCA-001/99
(Nicolosi [58]) se apresentam as curvas R(D) separadas para cada sinal da base de dados. A
Figura 3.12 ilustra a média das curvas R(D), desenhada junto com a obtida por Hamilton e
Tompkins [28], que consideravam o sinal de ECG como Gaussiano. Note que a curva média
obtida neste trabalho e as obtidas pelos autores tendem a se alinhar a partir de um certo
erro RMS. Isto & de se esperar, pois as fdps Laplaciana e Gaussiana nio apresentardo grande
diferenca quando se compara a Gaussiana com a média de Laplacianas, em termos de cédlculo
de entropias em funcio do erro. A partir de 4,5 pVRMS, as curvas dos autores tomam valores
que mostram desvio obtido pos este trabalho, quando se assume a fdp como Laplaciana.

A Figura 3.13 ilustra a curva R(D), para o sinal 100 com andlise dos 285 componentes
principais possiveis e a curva Rysp{D) dada por Shannon (vide Item 3.1.2.) para o sinal
considerado. Esta figura apresenta ilustracio da interpretacio que se d4 neste trabalho para

a curva Rygp(D) obtida por Shannon em relagdo & R(D) Operacional (obtida por “PCA”
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Figura 3.12: Curvas R(D) de todos os sinais da base de dados desenhada junto com as obtidas
por Hamilton e Tompkins [29].

parcial), cuja matéria serd detalhada a seguir :

A curva R(D) operacional obtida ¢ baseada na decomposicio do sinal em CPs e a ob-
tencao do Rate em fungdo da somatéria acumulada das entropias parciais da tdp dos Scores
de cada CP, que gera entdo um certo erro D quando se reconstréi o sinal apenas com estas
CPs parciais.

O limite superior de Shannon, é funcio que referencia o “Rate” que se obtém quando se

trunca a informagao, em funciio de uma certa distorcio D, e ¢ dada por :
1
R(D) =h{z) - 5 log(2meD) (3.1)

A curva experimental gera um h(z) parcial, dado por :

hepn (2) = Z h (2)cp, (3.2)

fz=l

Esta recomposigao parcial do sinal implica em certo erro de reconstrucao “Dy”.Dado este
resultado, pode-se aplicar a partir desta entropia parcial, a “Férmula Adaptada de Shannon”,

aqui proposta :

1
RLSBparcial(D) = hcpN(.’B) - -'2* log (27(‘6 (.D — Dg)) (33)
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Figura 3.13: Curva R(D) Operacional por PCA e a RLS(D) de Shannon

Esta férmula estd numericamente ilustrada na Figura 3.13 e tem inspiracéo nos trabalhos
de Viterbi e Omura [81] (pg 510) onde ele cita que um sinal pode ser decomposto em CPs

por transformada KL, e, segundo Viterbi, obter-se-4 :
R (D) = A};im Ry (D),

onde N = Transformada “KL” de ordem V.

Note que, baseado neste limite, se for aplicada a somatdria parcial do Rate obtido para
cada CP, tem-se um Rz {D)cpn parcial por recomposicdo de N componentes principais, que
& 0 mesmo principio deste trabalho, ilustrado na Equacao 3.3.

Logo, pode-se inferir a aplicacio deste conceito na férmula de Shannon, que est repre-
sentada na Equacdo 3.3 , a qual foi aplicada numericamente para o sinal 100 e ilustrada na
Figura 3.13.

Nesta Figura 3.13 realizou-se o cdlculo de um h{z) parcial, para o sinal 100, com apenas
80 CPs. Em seguida se aplicou a férmula proposta aqui, representada pela Equacgao 3.3, que
gerou o resultado mostrado. Para cada “novo sinal” recomposto com “N” PCs, tem-se uma
nova curva de Shannon.

Apesar deste texto ndo ter sido uma demonstracio formal desta equivaléncia, a mesma
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serve para intuir sobre esta alteracio proposta.

3.3.4. Demonstracdo da equivaléncia entre as férmulas original de Shan-

non e a Alterada

Introdugio : “Seja “z” uwma varidvel aleatdria, a partir da qual ird se criar uma nova
varidvel aleatdria “y” ,correlacionada com a original conforme ezposto a sequir” :

Seja “z” uma varidvel aleatéria representada pela decomposicdo desta mesma varidvel
por “N” Componentes Principais,sendo que com “N” componentes a varisvel “z” & comple-
tamente representada (erro de reconstrugio nulo).

[

Seja “y” uma varidvel aleatéria, construida através de “M” Componentes Principais do
sinal “z”, sendo M < N , componentes estes escolhidos em funciio da sua ordemn decrescente
de méxima variincia ou autovalor. '

Esta varidvel “y” pode ser considerada entio como uma nova varidvel, na qual é possivel

aplicar a f6rmula do “Limite Inferior de Shannon”, Rysp(D), para critério de erro quadrético :
1
Rysp(D)y =h(y) — 5 log (2meD)

A correlagao entre as varidveis é dada pelo fato de “y” ser uma recomposicido parcial
de “z”, através da representacio de “z” por M Componentes Principais, causando um erro
quadratico de reconstrugdo Dy de “y” em relagdo a “z”.

A curva Rygp(D), desta varidvel “y” terd entdo a referéncia “zero” do erro D deslocada
de valor Dy com relagdo a varidvel original “z”, j& que “y” é uma imagem de “z” com erro
de reconstrugéo Dyg.

Assim, para expressar a curva R(D) de “y” relacionada aquela de “z”, deve-se criar um
nova referéncia de zero para a curva de “y”, que estara deslocada de valor Dy em relagao a

referéncia zero da curva R(D) de “z”, isto é :
D(y) = D(z) — Dy,

vilida apenas para valores de D(y) > Dg.Deste modo, a equacio Rysp (D) de “y”, que &

varidvel parcial de “z”, quando referida 4 varidvel aleatéria original “z” , serd dada por :
RLSBparcial(D) = hopn (I) - "2~ iog (27('6(D - Dg)) , para D > D.
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Capitulo 4

Compressao de sinais de ECG por

Técnicas Avancadas

4.1. Por Redes Neurais Artificiais

4.1.1. Introducdo : Revisdo das principais técnicas adaptativas e com

redes neurais para compressao de ECG
0 modelo de Kohonen na aplicacdo na compressao de dados

Existe uma grande conexao entre os algoritmos desenvolvidos para compressio adaptativa
de dados e os mapas auto-organizéveis, propostos por Kohonen [41].

Os algoritmos utilizados comumentemente trabalham com a codificagdo de um dado em
uma forma compacta e este dado pode ser recuperado com o menor erro possivel. E 6bvio
o interesse em se querer obter o méximo grau de compressao possivel e logo, um certo erro
sempre havera.

O método chamado de quantizagao vetorial € uma classe dos procedimentos de compressio
que minimizam o erro envolvido na descompressao. Os mapas auto-organizdveis podem ser
considerados como uma generalizagdo deste procedimento.

A funcdo de vizinhanca utilizada nestes, otimiza a quantidade de erro obtendo uma

minimizacao 6tima em relacao as técnicas tradicionais.
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Os “mapas” tem uma segunda e também importante conex3o aos vdrios procedimentos
da andlise de dados por Componente Principais .

Nestes procedimentos, procura-se descrever tio bem quanto possivel a distribuicio dos
pontos de dados localizados em um espaco multidimensional, utilizando-se um espaco de
dimenséo inferior.

Os problemas de compressio de dados e os de obter uma boa projecao do espago multi-
dimensional em um espaco inferior sio extremamente importantes em indimeras tarefas que
envolvem processamento da informacio.

O processo de formagao dos mapas é adaptativo e & excitado por uma seqiiéncia aleatdria
dos sinais de entrada. Matematicamente falando, o processo corresponde 4 uma mudanca

adaptativa do mapa até que este se dirija & uma situacdo de estado estaciondrio.
Quantizagdo Vetorial e Compressio de Dados

Um dos mais importantes pré-requisitos para qualquer espécie de processo de informacao
€ o estabelecimento de uma codificacfio apropriada dos dados em consideragao.

No caso do cérebro, estas codificagdes foram determinadas pela natureza,sendo que “ma-
pas cerebrais” sdo estudados para tentar decifrar esta codificacio .

No caso de um sistema artificial de processamento da informacdo, a decisio por uma
codificagéo de dados é fungéio do projetista, e também a determinacao de quais propriedades
$30 mais importantes e quais devem ser utilizadas para a codificagio especifica.

Todavia, existem mais aspectos a se revelar. Um destes aspectos ¢ ¢ tamanho médio do
codigo exigido para a transmissdo de uma especificada quantidade de informacio.

Se os caracteres sdo estatisticamente independentes, o limite inferior para a codificacio

Sera :
S=) Plog,P, (4.1)

onde :

F; = probabilidade de ocorréncia do i-ésimo caractere

S = quantidade de informacdo de Shannon transmitida em média em um canal
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Todavia, a suposicao de haver caracteres estatisticamente independentes raramente &
verdade. Se forem exploradas as relacOes entre os caracteres, serd possivel encontrar cédigos
mais eficientes.

Por exemplo, no caso da Linguagem, poder-se-ia codificar as palavras no lugar das letras
individuais, realizando assim uma compactagéo. Este tipo de otimizacio de cédigo é de par-
ticular importancia quando grandes quantidades de dados sdo armazenados ou transmitidos.
Isto é particularmente importante em processamento de imagem. A quantidade de dados
para transmitir um quadro do tipo “raster” com resolugdo de 1000 por 1000 pixels e 256
niveis de cinza requer a transferéncia de 1 M bytes de dados!

Todavia, na maioria das imagens, pixels adjacentes sd0 extremamente correlacionados, e
pode resultar em uma codificacdo mais eficiente que a codificacio direta .

Um estudo generalizado desenvolvido para esta tarefa é o método chamado de “quantifi-
cacio vetorial”. Este método supde que os dados sdo apresentados na forma de um conjunto
de dados vetoriais v(t) , t = 1,2,3,---. O indice t numera os vetores.Cada componente do
vetor v(t) pode ser bindrio, inteiro oupode assumir valor analégico, correspondendo, p. ex.,
aos coédigos de uma seqiiéncia de cinzas correspondentes ao pixel da imagem, ou amplitudes
de um sinal de vog, sinais biolégicos, etc .

A compressao dos dados ocorre pela aproximagdo de cada vetor v(t) ao vetor de referéncia
w, de resma dimensao.

Isto pressuple que exista um conjunto W finito de vetores w,, determinados de tal ma-
neira que sempre existe wn “bom” vetor de aproximacao w, € W, para um vetor de dados
qualquer v(t). O conjunto W de vetores de referéncia define a base de dados vetorial a se
assinalar para que cada vetor v(t) se relacione a um dado vetor de referéncia w, € W, através
do qual a diferenca é = ||v(f) — w,||, ondel|..]| representa a norma, assurne um valor minimo
sobre todos os vetores da base de cédigos vetorial.

Assim, o indice “s” de w, é o indice que especifica o vetor w € W que melhor representa
o vetor v(t), i.e., a melhor aproximacéo. No caso de uma base de c6digos com N vetores de
referéncia, se exigird a especificacao de ao menos log, NV bits.

Entdo, quanto menor a base de cédigos escolhida, melhor serd ¢ fator de compressio

resultante. Note que a distribuigcao de probabilidade dos cédigos “s” pode ser ndo uniforme.

Em certas circunstincias, o assinalamento de palavras de c¢6digos curtos para os vetores mais
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freqiientes, ird aumentar ainda mais a eficiéncia do cédigo .

Todavia, este ganho tem um preco : o dado original ndo poderd mais ser exatamente
recuperado dos c6digos “s”, pois s6 se tem o vetor w, disponivel. Isto cria um erro de
reconstrugdo que € igual ao erro de aproximacdo § = |jv — w,||, onde se fez v(t) = v por
simplificacao.

Logo, & crucial para todo o procedimento a construgio de uma boa base de coédigos W.
Ela deve conter suficientes e bem distribuidos vetores de referéncia para permitir uma boa
aproximagao de cada vetor v pelo vetor de referéncia w,.

A formulagdo matematica desta exigéncia, em geral, acaba se direcionando para o erro

de reconstrucdo quadrdtica :
B[W] = / o = wa||* P(v)dv, (4.2)

onde, P(v) é a densidade de probabilidade descrevendo a distribuigdo dos vetores de dados
v. E [W] depende do conjunto W de todos os vetores de c6digos w,. Uma exigéncia fre-
qlientemente apropriada demanda a minimizacio de E sujeita a uma restricao de um certo
nimero fixo e prescrito de vetores w,. Todavia, isto também leva a uma reducdo arbitréria
do efeito de compressdo,jd que o esfor¢o requerido para especificar um dado valor de “s”
aumenta com o nimero /N de vetores de referéncia.

A minimizacio de E com respeito aos valores de referéncia ws € um problema complicado
de otimizagdo nao-linear, que em muitos casos nio se conhece a solugdo fechada. Portanto,
deve-se optar pelos métodos de aproximacio. Estes métodos de aproximacio estao extrema-
mente relacionados com o algoritmo de formagio dos mapas de Kohonen. Os mapas gerados
pelo procedimento de Kohonen [41] podem ser considerados neste contexto, como uma base
de codigos do procedimento de quantizacio vetorial, na qual a propriedade de preservacio da
topologia dos mapas levam a modificacio da quantidade de erro original citado pela equacio
EW].

Mapas Auto-organizdveis e Quantizacio Vetorial

A construgdo de uma boa base de cédigos exige a minimizacdo do erro médio de re-

construgdo E{W] com respeito aos vetores de referéncia w,. O procedimento mais simples
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para isto é pelo gradiente. Comegando-se com valores iniciais de w,{(0), todos os vetores de

referéncia serdo mudados de acordo com :

we(t+1) = wo)- 52
= w4ﬂ+sf@hq%anpwyw 4.3)

Para um pardmetro ¢ suficientemente pequeno, a aplicac¢io repetida desta Equacdo 4.3
leva & diminuicdo de E[W] até um minimo local. A Equagdo 4.3 foi sugerida inicialmente por
Linde, Buzo e Gray [49] e & conhecida como “procedimento LGB”. Embora este procedimento
nao garanta que o minimo global seja alcancado, em muitos casos importantes o minimo local
encontrado fornece uma solucao suficientemente boa.

Se for exigido um melhor minimo local, ele pode ser encontrado repetindo-se o procedi-
mento com valores iniciais diferentes ou com ajuda da técnica de “annealing”.

Todavia, tomando o procedimento desta forma requer um conhecimento da probabilidade
de distribuigdo P{v) dos vetores de dados. Usualmente, P(v) nao é conhecida explicitamente.
Esta dificuldade pode ser evitada substituindo-se a Equagio 4.3 por uma forma mais simples,
onde para cada passo da Equacgao 4.4, um novo vetor de dados v € selecionado aleatoriamente

da distribuicao desconhecida utilizada :
Wsw)(t + 1) = W) (t) + € (v = wsy(t)) (4.4)

Para pequenos valores de € (tamanho do passo), o actimulo de muitos passos individuais
na Equagao 4.4 levard a uma realizacdo aproximada da integracdo dada na Equacao 4.3.
Observe que, neste caso, o parimetro ¢ que dd o préximo passo, nas Equacoes 4.3 e 4.4, nao
é exatamente 0 mesmo.

Se for comparada a Equacao 4.4 com a regra de adaptagao no modelo de Kohonen de
mapas auto-organizdveis, é possivel mostrar que a Equacao 4.4 representa um caso especial
do algoritmo de Kohonen que resulta, no limite, na cooperagio da vizinhanga.

“0 algoritmo de Kohonen pode, portanto, ser entendido como a generalizagdo do proce-
dimento de quantizagio vetorial para compressio de dados” (Ritter e cols [68]).

Os pesos das “ligacoes sindpticas” w, correspondermn aos vetores de referéncia, o mapa

fornece a base de cddigos e a escolha do ganho de excitagdo “s” para um sinal de entrada
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v, define o mapeamento v — s{v), ie., corresponde aos passos de codificacio do proce-
dimento de quantizacdo vetorial. Os chamados “campos receptivos” do sistema de mapas
auto-organizdveis séo justamente aqueles sinais para os quais o procedimento de codificagdo
leva ao mesmo centro “s” de excitacio.

A introdugdo do conceito de vizinhanga, i.e., funcdes de vizinhanca (Ritter [68]) “hrs”,
levam-nos 4 modificagfo da distribuicio dos vetores de referéncia comparados com a quan-

tizacao vetorial padrdo. O deslocamento médio de um vetor de referéncia, torna-se :
(Buy) =Y hrs f (v —w) P (v) dv (4.5)
] F,

Isto quer dizer que um deslocamento de w, agora ocorrerd na direcio do centro médio de
gravidade de todos os campos Fj, onde a contribuicéo de cada campo é ponderada pela fun¢do
de vizinhanga “hrs.” Em estado estaciondrio, cada vetor de referéncia w, entéo, coincide com
a densidade média ponderada, onde o ponderamento é tomado com relagio & vizinhanca e
inclui contribui¢des com peso relativo “hrs” de todos os campos na vizinhanca “s”, os quais
hrs # 0.

Isto leva a minimizacao do erro de reconstrucio (Equacio 4.2), que cria expressio modi-
ficada. No caso de cadeia unidimensional de vetores de referéncia, cada um com “n” vizinhos

em ambos os lados , chega-se & :

E[W]= / v — wowy||” P (v) (4.6)

onde o expoente “r” & diferente de 2. Tomando um valor menor dado por :

1 3

’I‘m§+m 4.7)

Esta equagao pode ser interpretada como : “A inclusio de uma regiao de vizinhanca em
cada passo de adaptacdo leva a uma quantizagio vetorial que, relativo ao erro quadratico

(Equagao 4.2), fornecerd menor erro de quantizacio” (Ritter [68]).
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4.1.2. Revisdo das principais técnicas para compressdo de ECG utili-

zando Redes Neurais Artificiais
Compressao de ECG por RNA de Kchonen

A seguir serd efetuada uma anélise do artigo de McAuliffe [51], sobre utilizacdo de redes
neurais do tipo Kohonen na compressio de sinais de ECG com paciente em exercicio, que
até o ano de 1999 foi o tinico artigo a explorar esta técnica na drea. Cita o autor :

“0 propésito de qualquer esquema de compressdo de dados é maximizar a compressao e
minimizar a distor¢io. A técnica de quantizagio vetorial, VQ, Vector Quantization, utilizada
em imagem e voz € utilizado neste trabalho.”

“A VQ utiliza umn codificador para substituir um vetor de entrada Xn, por um vetor da
base de codigos do codificador. A compressdo do dado é obtida usando o enderego do vetor
da base de c6digos em lugar do vetor original. Se a base de cédigos tem K elementos, a razdo

de quantizagao R, em bits por vetor, é definida como :”
R=log, K
“A razdo de compressao, entdo, v, em bits por amostra sers :”
r=R/J

onde J é o mimero de amostras em cada vetor.
“A razao de compressao tedrica a ser obtida pode ser calculada, por exemplo, com amos-

tras de 16 bits e uma base com 128 cédigos” ; onde :
- r=3,5e CR = 3,5 para um tamanho de vetor de 2.
- = O,T?e CR = 22,9 para um tamanho de vetor de 10.

“Isto d4 um grande potencial de compressao, compardvel ou superior as técnicas tradi-
cionais”.
“0 objetivo, entao, € criar a melhor base de c6digos possivel, que melhor e mais generi-

camente represente os dados de entrada”.
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“Neste artigo, o trabalho foi realizado utilizando-se uma rede neural do tipo Kohonen. A
vantagem de utilizar rede neural é que ndo necessita conhecimento estatistico, a priori, dos
sinais eletrocardiograficos, embora um pré-processamento minimo seja necessario”.

“As redes de Kohonen realizam aprendizado ndo supervisionado, chamadas de “self-
organizing features map”. Esta topologia de redes utiliza as relagdes de vizinhanga dos nés
ou vetores da rede na base de cédigos. Uma regido de vizinhanca enlaga estes nés (ou vetores)
na base de c6digos que estd mudando adaptativamente para cada vetor de treinamento em
cada passo do sistemna’.

“Ciom cada apresentacio dos vetores de entrada, um novo centro de vizinhanca é determi-
nado para o melhor casamento dele com um vetor da base de cédigos. Durante este processo
de adaptacdo, grandes regides de vizinhanga se sobrepdem, incorporando muitos dos mesmos
vetores da base de cddigos”.

“Portanto, o impacto de cada vetor de entrada é mudar a topologia global da base de
c6digos. Muitas formas e tamanhos de vizinhanca tém sido usados com sucesso. A chave &
disparar o processo com funcGes de vizinhanga relativamente largas e ir estreitando-as para
funcdes menores. Isto permite que ocorra alto nivel de mudanga no inicio, face ao fator
de ganho “o”, em paralelo com o processo, também ser o maximo possivel. A maioria do
ordenamento e estruturacdo, entdo, ocorrerd na fase inicial, com apenas pequenos ajustes

ocorrendo nos estdgios posteriores.”

Compressao de Dados Eletrocardiograficos A compressio de dados eletrocardiogré-
ficos traz novas restricoes as solugles tipicas de compressdo. Com dados de imagem e voz,
os ouvidos e olhos humanos agem naturalmente como filtros de amaciamento do sinal, per-
mitindo que uma certa quantidade de erro seja perdoada.

Com o Eletrocardiograma (ECG), ndo apenas a distorcéo total deve ser baixa, mas tam-
bém certas dreas do sinal precisam ser preservadas com a maior fidelidade morfoldgica possi-
vel para se realizar posteriormente medidas com precisao.

A interpretacio do ECG no exercicio exige menos medi¢do, mas ainda requer alta inte-
gridade do complexo QRS e segmento ST do ECG. E incluido nos padrdes de medicio de
fidelidade : o indice de fidelidade de reconstrucao pela raiz quadrada do erro médio, erro

médio de pico e erro absoluto mdximo. Em exercicio , existe muita contaminacio do sinal
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por ruido, artefatos musculares e variacao da linha de base.

Criacio da Base de Cédigos (McAuliffe [51]) “O primeiro passo para treinar a rede
neural & montar um bom conjunto de treinamento que melhor varra o espaco de dados
eletrocardiograficos. Trés diferentes cendrios de treinamento foram tentados. O primeiro usa
a rede neural de Kohonen (KNN) para criar uma base de c6digos de 256 vetores que se
espalham por todo o espago de dados. O resultado foi aceitdvel em dreas nao criticas do
ECG , mas muito insatisfatério nos complexos QRS e T, tanto no exame visual como pela
distor¢io medida.”

“A segunda tentativa foi criar duas bases de c6digos; uma para freqiiéncia baixa e outra
para alta fregiiéncia . As duas bases de cddigos foram treinadas separadamente. Isto melhorou
o desempenho mas ndo ao nivel da expectativa.”

“A terceira tentativa melhorou dramaticamente os resultados. O método, inspirado no
esquema de Cheung [16] para quantizagio vetorial adaptativa, realiza a criagio “on-line ”
da base de cédigos para video e voz .Os resultados foram bem melhores quando o processo
de criacdo da base de c6digos foi modificada.”

“A base de cédigos eletrocardiograficos atual é criada pelo treinamento apenas dos vetores
de baixa freqiiéncia . Quatro grupos de dados eletrocardiogrificos de exercicio de diferentes
individuos foram utilizados como conjunto de treinamento. Ur total de 5000 vetores de cada
grupo ( 625 vetores por “lead ”) foram selecionados . Se a diferenca entre todas as amostras
sucessivas no vetor for menor que 50uV, o vetor é considerado de baixa freqiliéncia.”

“0 tamanho da base de cédigos foi de 128 vetores . A vizinhanga inicial foi ajustada para
121 vetores , com arranjo circular da base de c6digos, isto €, o vetor da base de cdodigos #1277
ficou adjacente ao vetor “0”, para propésito de célculo de adaptagdo e vizinhanga.

O ganho « (t) foi ajustado inicialmente para 0,9. Dois esquemas diferentes de decaimento
de a (t) foram utilizados com igual sucesso . O primeiro foi decaimento linear no tempo, e o
segundo foi exponencial.”

“A base de codigos foi inicializada com vetores selecionados aleatoriamente do conjunto
de treinamento e este conjunto de treinamento foi embaralhado antes de cada passo . Foram
planejados 10 passos para o periodo inicial de treinamento , durante os quais o tamanho

da vizinhanga e 0 « () decafram dramaticamente e onde a maior parte da ordenamento se
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realizou . Mais dez passos sobre o conjunto de treinamento foram usados na fase de ajuste
fino . O tamanho do vetor foi deixado como varidvel por ser de muito interesse no estudo,

devido & natureza do ECG.”

Codificagdo “A criagio da base de ¢c6digos pode ser realizada “off-line” . Dois esquemas
de pré-processamento foram examinados. O primeiro usa somente dados em estado bruto,
que foram previamente filtrados, produzindo banda de 0,05 & 100 Hz. O segundo usa um
filtro de eliminac¢do da linha de base e com o mesmo se produziu os melhores resultados.”
“O algoritmo de codificacio é mostrado a seguir. O algoritmo permite codificacdo apenas
de dados de baixa freqiiéncia; as dreas criticas (QRS e T) permanecem sem compressio.
Isto efetivamente reduz a razéo tedrica de compressio dada anteriormente mas garante a

preservacao das dreas mais criticas.”

Algoritmo de Codificacio
1. Capture o vetor do ECG de exercicio.
. Encontre o vetor de codificagdo mais préximo da base de codigos.
. E a “distorcio” menor que 0 méximo Hmite?

2

3

4. SIM : Inserir o indice do vetor de c6digo no arquivo comprimido.

5. NAO : Marcar o vetor como “original” e inseri-lo no arquivo comprimido.
6

. Volte ao passo 1.

Decodificaggo O algoritmo de decodificacio é mostrado em seguida . A codificagdo &
realizada de wma maneira que assegure ao decodificador distinguir entre um indice que o

aponta como sendo de alta freqiiéncia ou nio.

Algoritmo de Decodificacio
1. Cother o vetor de ECG convertido
2. E um indice na base de cédigos 7
3. SIM : Inserir o vetor de codificaciio no arquivo de reconstrucio
4. NAOQ : Decifrar o c6digo e inserir o vetor original no arquivo de reconstrucao

5. Voltar ao Passo 1.
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Testes de Comparagio (McAuliffe [51]) “O primeiro teste examina os resultados obti-
dos da codificagio de trés testes de exercicios diferentes utilizando a mesma base de cédigos.
Os trés componentes de dados totalizaram aproximadamente 25 M bytes. Em cada um dos
testes tinha-se diferentes niveis de ritmo cardiaco e vérios niveis de interferéncia por ruido .
A comparacéo foi realizada variando-se o “tamanho ” do vetor de 2 amostras até 10 amos-
tras e utilizando dois valores diferentes de méximo valor de distorcdo . A distor¢do pode ser
definida por :”

DiStOI‘(}iO P Z (djstz?mcia) 2 ’

tam. do vetor

onde : distdncia = distdncia entre o vetor original e o escolhido da base de cédigos.

“Se a disténcia ao quadrado é ajustada para 1875uV, entao a disténcia serd limitada no
méaximo 4 43ul por amostra em cada vetor”. (Este é o limite inferior citado no artigo e na
figura exposta). Cita o autor que a distancia de 43uV ainda nio estd préxima aos padrdes
da CSE de 204V e longe das recomendacges da American Heart Association, AHA, de 1989,
para transmissdo e armazenamento digital de ECG, que é de 10pV. Porém, a especificacdo
da AHA (Knoebel [42] e Bailey [7]) se refere & conversdo analégica-digital inicial do sinal,
e ainda é um limite desejdvel como “ideal”, apenas. Se a distdncia quadrética for o dobro,
i.e., 3750pV por vetor amostrado a distancia serd de 61uV por amostra. Estes dois pontos
servem como delineador para separar componentes de alta dos de baixa freqiiéncia durante
o processo de codificacao e foi definido arbitrariamente.”

“Para estudar os efeitos do processo de criagdo da base de cédigos, tal base foi construida
utilizando vetores de treinamento gerados de diferentes partes de quatro testes de exercicio.
Esta outra base de cédigos foi comparada com a primeira usando o mesmo conjunto de
testes, com o objetivo de ver o quanto a base de cédigos pode generalizar. O objetivo do
sisterna, entretanto, € tirar a necessidade a priori de conhecimento sobre os dados a serem
codificados.”

“O conjunto de teste utilizado foi selecionado para ser uma mistura de diferentes rit-
mos cardiacos e niveis de rufdo; primariamente a base de cédigos 1 foi dominada por alta

freqiiéncia cardiaca e a base de cédigos 2 por baixa freqiiéncia cardiaca.”
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Base de Cé6d. 1 F.PO C.EO AEl J.R2

HR =48 HR =132 HR =132 HR = 156
Base de Céd. 2 M.PO Y.EO J.EO N.RO
HR =78 HR=84 HR =138 HR =90

Tabela 4.1: Compressor Kohonen , dados da base de codigos

Composigdo da Base de Cédigos OBS : P = estagio de descanso; E = estdgio de
exercicio ; N°= nimero do "File” ; HR =Freqiiéncia cardiaca . Ex : J.E1 = *File” do individuo

J , segundo "file”, no estdgio de exercicio.

Resultados Ambas as bases de c6digos tiveram performance similar na codificacdo dos

testes e do treinamento. Isto & mostrado na tabela a seguir, onde os valores de erro estio em
uV.

Base de Cédigos 1 Base de Cédigos 2
Max Min Med Max Min Med
Erro RMS 286 86 1835 291 79 17,2
Erro médio de pico 175 110 120 175 85 125
Erro max. absoluto 20 535 11,9 23,5 4,65 11,5
CR 19 35 8.4 18 34 8.0

Tabela 4.2: Ensaio do Compressor Kohonen em funcio da base de codigos

A Figura 4.1, mostra o resultado obtido pelo autor para :

A Melhor caso para Lead II , comprimento do vetor = 4 amostras , resultando CR =4,1.

B Pior caso para Lead II , comprimento do vetor = 10 amostras, resultando CR = 2.4.

C Pior caso para Lead I , comprimento de vetor = 10 amostras , resultando CR = 3,5.
“Foi feito também estudo com todo o set do ECG de exercicio e obteve CR global em

torno de 6. No ensaio, foi utilizado o filtro de “dePinto” [20], para eliminacio de artefatos

musculares .Vé-se que a técnica j4 chega perto da performance dos métodos tradicionais

citados no inicio do trabalho. Isto mostra que um novo campo de pesquisa se abre para a

utilizacdo de redes neurais para auxilio ou realizacio de compressao de sinais, no caso o
ECG”.
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Figura 4.1: Mostra do desempenho do Compressor por Kohonen

a9



Conclusao parcial desta técnica

1. A técnica de quantiza¢do vetorial por utilizacao de base de c6digos utilizando KNN

mostra ser promissora também para compressio de sinais de ECG.

2. O autor sugere criar ainda uma base de c6digos bidimensional, em termos temporal e

espacial (o tempo e os virios Leads de ECG ao mesmo tempo ).

3. O autor sugere ainda utilizar outras bases de dados de ECQ para melhorar o desem-

penho da rede KNN e conseqilentemente da base de cédigos.

4. Obviamente , o que diminue o alto CR obtido teoricamente e na. prética para a técnica

¢ o fato de sinais de alta freqiiéncia ndo ter nenhuma COmpressao.

5. Apesar de hoje em dia se obter CR bem mais alto com técnicas similares ou equiva-~
lentes, este artigo € uma referéncia para trabalhos na srea de compressdo de ECG por

KNN. Vide os resultados obtidos pelo autor na pédgina seqiiente.
Compressdo de ECG por RNA Perceptron como Autoassociadora

Anélise do artigo de Iwata [37], sobre utilizacio de redes neurais do tipo Perceptron na
compressao de sinais de ECG :

Uma alternativa extremamente vidgvel de se comprimir sinais de ECG através de Redes
Neurais foi proposta e implementada por um grupo de aplicacoes de um neurocomputador do
“Nagoya Institute” (Iwata [38] e [37]), onde foi aplicada uma técnica de compressio utilizando
uma Rede Neural Artiﬁcial, do tipo Perceptron de trés camadas, onde as camadas de entrada
e saida sio compostas de 70 unidades cada. A camada escondida se constitui de apenas 2
unidades, de onde se extrai a compressao do sinal. O algoritmo de aprendizado é o tradicional
“backpropagation”. A rede é ensinada por supervisao, sendo que os sinais alimentados na
entrada e saida sdo os mesmos, a fim de proporcionar a extracdo da compressio.

A compressdo do sinal é realizada em tempo real, de maneira a se “seguir” o sinal no
tempo, para extragio de seu c6digo comprimido. O sistema é ainda bem mais sofisticado,
pelo fato de utilizar duas redes neurais iguais em tempo real, para que tenha uma no estado
de espera, que ird atuar caso o sinal se distancie muito do atual, e fazendo com que tenha

que aprender de novo sobre o mesmo sinal do paciente. O processo de deciséo de fazer atuar
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a “rede de espera” é o de erro quadrdtico. Se o erro for pequeno, o sinal comprimido serd
extraido da rede que j4 aprendeu; se o erro cresce, o sistema decide acionar a rede de espera
para a mesma aprender com a nova morfologia do sinal. Apés o aprendizado, ela comega a
atuar como extratora do cédigo de compressdo. Entdo a antiga rede se torna a de espera.
Além disto, o sistema, decidindo que o erro é muito grande (isto &, o sinal mudou muito de
morfologia), guarda o sinal original até que se reestabeleca um novo padrao, onde as redes
possam de novo atuar como extratoras do codigo de compressao.

A compressao final do sistema se situa de 1 :15 até 1 :100; com “erro RMS” de 0,1 a
0,5%, que é um grande resultado atual!. Esta medida de erro nao é padrio, e por isso foi
adicionada na Tabela 4.3, que trata do desempenho do compressor em questio, uma outra
coluna de erro PRD equivalente, que é a medida reconhecida mundialmente para avaliagio
de compressores de ECG.

O trabalho ¢é bastante empirico, no sentido de se criar as redes e ir truncando arbitraria-
mente os valores armazenados dos pesos da camada escondida e de interconexdo, em funcio
da observacido do erro RMS porcentual obtido.

Qs autores chegam a conclusdo de que s80 necesssrios 4 bits para se representar ade-
quadamente os pesos de ativacao da camada escondida e 8 bits para representar os pesos
de ativacdo de interconexdo {entre as camadas externa e interna da rede). Para efeito de
comparacao, foram extraidos dos graficos os CRs obtidos para os sinais que foram expostos
no referido artigo. Como eles utilizaram a base de dados do MIT-BIH, fica fécil realizar
comparacoes, mesmo que parciais :

A Figura 4.2 a seguir ilustra os resultados obtidos pelos pesquisadores com algumas
amostras de sinais da base de dados do MIT-BIH :

4.1.3. O Compressor Desenvolvido

Compressao de sinais de ECG com “RNA Multilayer Perceptron” com trés camadas
arranjadas como um “Auto-associador”.

Introdugdo : As redes intituladas “multilayer feedforward neural networks” sdo as redes
mais utilizadas em inimeras aplicacdes. Em geral se apresentam com uma camada de entrada,

uma ou mais camadas intituladas “escondidas” e uma camada de saida. Cada entrada se
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Figura 4.2: Desempenho do Compressor de Iwata (Superior= Sinal Original)
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SINAL | Errc RMS% | Erro-uV | Erro PRD% | CR
100 0,05 5 0,12 67
101 0,44 44 11 77
102 0,27 27 0,65 16
103 0,05 5 0,12 77
106 0,26 26 0,64 42
112 0,18 18 0,43 100
113 0,26 26 0,64 53
114 0,24 24 0,57 42
115 0,1 10 0,24 115
117 0,5 50 1,2 22

Tabela 4.3: Performance do compressor por RNA como auto-associadora

conecta aos neurdnios da camada seguinte como se fossem neurdnios naturais, sendo que
cada neurdnio, entao recebe todos os sinais da camada anterior, sendo caracterizado por um
somatorio ponderado destas entradas por pesos de interconexao associada a cada entrada.
Esta somatdria é entao tratada por uma funcao de discriminagao, em geral nao-linear, que
entdo transmite seu resultado para a préxima camada . Logo, o sinal de entrada se propaga
pela rede em direcao direta da entrada para a saida, camada por camada, dando o nome
de “Feedforward”. Estas redes também tem o nome de “Multilayer Perceptron” (MLP),
(Haykin [30]), pois sua estrutura bésica é de um neurodo do tipo Perceptron, idealizado
por Rosenblatt e como a estrutura da MLP é de muiltiplas camadas, esta rede pode realizar
classificacao de padrdes de entrada em mais de duas classes.

A maneira de se “programar”, ou treinar a rede , é supervisionada, usando como pardme-
tro de aprendizado a retropropagacao do erro entre sua resposta e a grandeza de supervisao.

Este algoritmo é baseado na regra do “aprendizado por corregao de seus erros”, técnica
esta muito conhecida e utilizada pelos seres humanos em imimeras fases do aprendizado.
O nome popular deste algoritmo para redes neurais é “Backpropagation”. Ele consiste da
realizacio de duas fases bdsicas : uma direta, onde o vetor de entrada é aplicado as entradas
da rede e que se faz propagar até a saida , produzindo entdo um vetor de saida. Nesta fase,

os pesos de interconexdo da rede sdo mantidos fixos. Na segunda fase, a de retro-propagacao,
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todos os pesos de interconexdo sio ajustados de acordo com a regra de correcio de erros .
Na verdade, a resposta da rede na fase direta & subtraida do valor desejado (vetor de alvo
ou “target”) que entdo produz um sinal de erro. Este erro é retro-propagado pela rede, com
relagdo aos pesos de interconexdo. Este, entéo é o algoritmo bdsico do “Back-propagation

Learning.”

Caracteristicas da MLP

a Cada neurdnio contém uma ndo-linearidade apés o evento da somatdria, que colabora
com a funcdo discriminante da rede. Esta nio-linearidade deve ser diferencidvel em
toda sua faixa, pois o algoritmo usa a derivada desta funcfo, e assim se obtem melhor

desempenho computacional. A fungio mais utilizada & a funcio sigmdide, definida por :

tj=
T = T ep(—hidg)’

onde “out j” & a saida resultante, e “hid j” é a resultante da somatéria dos pesos de

interconexao da camada de entrada e camada escondida.

b A rede tem a0 menos uma camada escondida, a fim de permitir um processamento mais

efetivo dos vetores de entrada.

¢ A rede tem um auto grau de conectividade, isto é, todos os neurdnios de entrada sio
conectados a todos os nerdnios da camada escondida, que por sua vez tem todos seus

neurdnios conectados 4 camada de saida .

Algoritmo Utilizado :

Foi utilizado o algoritmo de treinamento publicado por Fausett [21]. O algoritmo imple-

mentado se resume a seguir :

Passo 0 Inicialize os pesos. ( Utilize valores iniciais aleatérios pequenos. )
Passo 1 Enquanto s condigao de parada é falsa, realize os passos de 2 a 9.

Passo 2 Para cada par de treinamento, realize os passos de 3 a 8.

Feedforward :



Passo 3 Cada unidade de entrada (X;, ¢ = 1,..., n) recebe um sinal de entrada z; e transmite
este sinal para todas as unidades da camada posterior (as unidades escondidas).
Passo 4 Cada unidade escondida (Z;, j = 1,...,p) soma seus sinais de entrada, z_in; =
Vo; + Z T;v;5, € aplica sua funcao de ativagdo para computar o sinal de saida, z; =
fiz_ mj) e entao envia este sinal para todas as unidades da préxima camada {unidades

de saida).

Passo 5 Cada unidade de saida (Y%, k = 1,...,m) soma seus sinais ponderados de entrada,
y_ing = Vor+ i TV, € aplica sua funcdo de ativacdo para computar o sinal de saida,
zZg=f (z_z’nk)t.ml

Retropropagacao do erro :

Passo 6 Cada unidade de saida (Y%, k£ = 1, ...,m) recebe um padréo de alvo correspondente
aquele padrao especifico de entrada, computa seu termo de informagdo de erro, &, =
{tr — yx) f{y_ing), calcula seu termo de corregdo de peso (usado para atualizar o peso
wjk, mais tarde), Awj = abrz;, e calcula seu termo de corregdo de erro de “Bias”,
ou Polarizagio, (usado para atualizar 0 peso we, mais tarde), Aw,, = oy, € envia &
para as unidades da camada anterior.

Passo 7 Cada unidade escondida {Z;, j = 1,...,p) soma suas respectivas entradas deltas,
(vindas de unidades da camada anterior),

m
(S__Z‘ﬂjm E 6k‘i,l}jk,

k=1
multiplica pela derivada de sua funcao de ativacdo para calcular o termo de erro,

8; = 6_in; f’(z_in;}, calcula seu termo de corregéo de peso, Av;; = aé;x;, e calcula seu

termo de corregao de “bias”, (usado para atualizar o peso v,;, mais tarde), Av,; = ad;.
Atualizagdo dos pesos e polarizagGes (bias) :
Passo 8 Cada unidade de saida (Y, k = 1, ...,m) atualiza seus pesos e bias (j =0, ...,p) :
wjk(novo) = wjr(velho} + Awy
Cada unidade escondida (Z;, 7 = 1, ...,p) atualiza seus pesos e bias (i =0,...,n) :
vij (novo) = v;; (velho) + Avy;

Passo 9 Testa a condicao de parada.
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A rede MLP como Compressora /Expansora de Sinais

Se uma rede MLP tem o mesmo nimero de entradas e safdas ; € possivel indicar como
saida desejada o mesmo sinal de entrada. Se ainda a camada escondida tiver menos neurd-
nios que a entrada, serd criado um extrator de c6digos comprimidos através desta camada
escondida.

Assim , a rede treinada desenvolve uma representagdo condensada do sinal que se extrai
pela camada escondida. Observe que esta técnica é uma forma de auto-organizacgio da rede.

Quando se quiser expandir o sinal comprimido, é apenas necessario se multiplicar os pesos
da camada escondida pelos pesos de interconexdio entre esta camada e 4 safda. O nome deste
tipo de arranjo da rede MLP ¢ conhecida por “autoencoder ” ou “autoassociator” (Haykin
[30])-

O Compressor Desenvolvido

Foi desenvolvido uma rede MLP com 70 entradas , 2 neurdnios na camada escondida e
70 saidas . O nmimero de entradas e da camada escondida se baseia no artigo citado anterior-
mente (Iwata [37]), do grupo de desenvolvimento do “Nagoyia Institute of Technology” de
um neurocomputador aplicado na compressio de sinais de ECG para aplicacdo em Holters
totalmente digitais.

No trabalho do grupo de Nagoia, foi realizado um estudo da resolugdo necesséria para
um erro meédio inferior & 0,5% RMS, através de ensaios com a base de dados de ECG do
MIT-BIH, onde puderam testar o sisterna com variadas resolugoes do tamanho da palavra
da camada escondida e chegaram & conclusio que apenas 4 bits de resolugdo da camada
escondida satisfazia a necessidade. Como 12 bits de resolucdo do sinal de entrada é mais que

suficiente para qualquer diagnéstico posterior, chegaram a um CR de :
CR =70 (12bits)/2 - (4bits) = 105,

0 que é um enorme potencial de razdo de compressio.
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Figura 4.3: Visualizagdo da tela de simulacao do compressor RNA

O que foi implementado :

Desenvolveu-se o algoritmo citado, porém com possibilidade de se alterar vdrios parime-
tros do sistema, a fim de se observar a experimentagio realizada pelo autor, ji que o artigo
& muito resumido e ndo se explora detalhes.

Na Figura 4.3 apresenta-se a disposi¢ao de tela do programa que realiza a compressao.

Note que foi deixado os seguintes pardmetros como “ajustéveis” :

1. n°entradas da rede : tamanho do vetor de entrada, que corresponde diretamente ao

nuimero de entradas da rede neural ( default=70).

2. c¢j.treinamento : quantidade de pulsos do arquivo que serdo utilizados para treina-

mento da rede neural (default=20).

3. camada escondida : mimero de neurdnios da camada escondida.

4. erro interno : erro quadrético absoluto.

5. taxa de aprendizado : valor inicial da taxa de aprendizado, que se deixou varidvel,

segundo sugere Haykin [30].
6. bits pesos/c.escond. : valor de truncagem dos valores dos pesos de interligacio e da

camada escondida.
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11

12.
13.

14.
1.

16.
17.
18.
19.
20.

maéx.épocas : nimero méximo de épocas que se deseja deixar o algoritmo convergindo,
na fase de aprendizado, independentemente de ter alcangado o erro interno estabelecido

no item 4.

pulso inicial/final : sele¢io do trecho de arquivo no qual vai se aplicar o processo de
compressao, medido em mimero de pulsos, que também se nomeia por um “bloco” de

sinal.

. adaptativo : opgéo de se inserir no futuro algum procedimento de adaptabilidade.

10.

fixo : algoritmo fixo, sem processo de adaptabilidade.
Sinal : os cddigos dos sinais da base de dados do MIT-BIH que se vai realizar a

compressao e descompressdo, seleciondvel através da barra de rolagem.
Comprime : Botdo de disparo do processo de compressio.

Descomprime : Botao de disparo do processo de descompressido do arquivo j4 comn-

primido.
Diretério : diretério onde se localizam os referidos sinais.

Botoes de sentido “Esquerdo” lento e rapido, e “Direito” lento e rdpido :
Dado que um certo sinal foi selecionado, comprimido e depois descomprimido, permite
visualizar o arquivo dos sinais original e descomprimido, em funcdo do “eixo do tempo
virtual”.

Erro PRD/bloco : Erro PRD calculado no bloco do sinal que se estd vendo na tela.
Erro PRD/total : Erro PRD calculado em todo o arquivo do sinal selecionado.
Erro RMS/bloco : Erro RMS calculado no bloco do sinal que se estd vendo na tela.
Erro RMS/total : Erro RMS calculado em todo o arquivo do sinal selecionado.

Fator de Compresséo : O CR obtido em todo o arquivo do sinal em questio.

4,1.4. Resultados

A Tabela 4.4 ilustra os resultados tfpicos que se obtem quando se aplica a RNA com-

pressora desenvolvida, com requisitos parecidos com aqueles aplicados no compressor PCA-

NIPALS (que serd apresentado a seguir), isto é, blocos de 240 pulsos de ECG, porém com
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reamostragem do sinal para 70 amostras, como foi proposto por Iwata [37]. Nota-se que
nao se conseguiu obter os resultados de baixo erro citados por Iwata [37], porém obteve-se
maiores indices de compressdo que o mesmo obteve. Nestas tabelas, o asterisco representa
que a iteracdo foi truncada , pois foi considerada como méaximo de nimero de épocas, para
efeito pratico, o valor 1000. Na Figura 4.4 se apresenta a curva B(D) obtida com o compres-
sor desenvolvido. Nota-se também que nfo se consegue obter erros inferiores, em média, a
851V, que pode ser devido ao baixo “sampling rate” que se utilizou, de apenas 70 amostras
por pulso, segundo o autor.

Quando se imp&e uma razdo maior, por exemplo de 285 amostras, a rede nao converge
para sinais mais complexos, inviabilizando sua aplicacdo. [lustra-se na Figura 4.5 a aplicagéo
da rede para um trecho de sinal onde hd apenas, uma extra-sistole, que faz a rede repetir
o pulso mais provivel, que ela tinha aprendido anteriormente, indicando que ela estd muito
especializada. Quando se opta por fazé-la mais generalista, aumentando-se o mimero de
pulsos do ciclo de aprendizado, a mesma ndo converge em termos praticos de futura utilizacao,
que seria de até 1000 épocas. Quem sabe seja este 0 motivo do autor diminuir tanto esta
razao de amostragem, pois com 70 pulsos a mesma converge rapidamente para boa parte dos
sinails, porém, esta razio de amostragem estd fora das exigéncias da drea. O curioso é que
mesmo quando se permite o sistema aprender por muitas épocas, como ilustrado nas Figuras
4.6 e 4.7, o erro ndo caiu significativamente, como se era de esperar pelo artigo do autor.
Inclusive o sinal 100 com 50.000 épocas, até incrementou o nivel de ruido aleatério no sinal
descomprimido, indicando, provavelmente, que a rede encontra virios mfnimos locais com
profundidades préximas, pois a forma de onda média tem a mesma morfologia da original,

aparentemente.

4.2. Compressao por Andlise de Componentes Principais

4.2.1. Compressdo pelo Algoritmo de NIPALS

No Capitulo 3.3., foi vista a descricdo do processo de Anélise de Componentes Principais

(PCA) por Algoritmo de NIPALS. O mesmo procedimento pode ser aplicado para realizar
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Sinal | Erroge PRD % | Erroig, 4V | CR | Epocas
100 1,8 80 161 4
101 6,5 286 167 36
102 2.9 129 160 4
103 2,5 112 170 4
104 4,6 203 148 | 1000*
105 2,2 99 142 4
106 6,7 300 165 | 1000*
107 6,1 271 170 | 1000*
108 4.5 196 206 7
109 5,2 227 137 | 1000*
111 3,7 167 170 | 1000*
112 4,6 154 140 4
113 4,6 210 207 | 1000*
114 3,0 133 217 4
115 4,9 204 190 | 1000*
116 7,0 265 152 | 1000%*
117 3,4 132 239 | 1000*
118 4,8 185 164 | 1000*
119 8,5 318 131 | 1000*
121 24 90 154 | 1000*
122 4.5 171 106 4
123 5,3 204 185 | 1000%*
124 3,3 128 186 | 1000*

Tabela 4.4: -Desempenho do compressor RNA com os sinais do MIT-BIH
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Sinal | Errow PRD % | Erroya £V | CR | Epocas
200 7,1 318 99 | 1000%*
201 1,6 70 102 348
202 2,6 116 173 | 1000*
203 7.6 343 84 | 1000*
205 9,6 430 84 | 1000*
207 83 374 156 | 1000*
208 6,1 274 111 | 1000*
209 2.4 107 126 | 1000*
210 3.4 151 134 | 1000*
212 44 198 130 | 1000*
213 5,2 226 109 | 1000*
214 7,1 318 114 1000*
215 3,7 165 106 4
217 9,3 165 106 | 1000*
219 4,9 200 156 | 1000*
220 2,9 119 167 4
221 3,0 132 149 | 1000*
222 2,0 94 160 | 1000*
223 34 141 146 4
228 - 88 393 151 66
230 6,1 273 145 | 1000*
231 4.5 200 181 | 1000*
232 11,7 523 200 | 1000%*
233 11,7 523 111 | 1000*
234 3,3 147 129 1000*

Tabela 4.5: Desempenho do compressor RNA com os sinais do MIT-BIH
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Figura 4.4: Desempenho do compressor RNA com os sinais do MIT-BIH
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Figura 4.5: Mostra do compressor RNA com o sinal 106 do MIT-BIH, ilustrando um pulso

ectépico que a rede ndo consegue representar.

72



- Lo !
193¢ 1259 15680

] 1 i
1000 1250 1580

Figura 4.6: Mostra do compressor RNA com o sinal 100 do MIT-BIH, ilustrando 285 amostras

, que foi interrompido em 9000 épocas.
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Figura 4.7: Mostra do compressor RNA com o sinal 100 do MIT-BIH, ilustrando 285 amostras

, que fol interrompido em 50000 épocas.
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record 106, no compression

Figura 4.8: Um pulso original do sinal 106

compressao do sinal de ECG. O algoritmo bésico é o mesmo (Vide Item 5.2.3) excetuando-
se que, a0 invés de se determinar o PC através de uma matriz com todos os pulsos de
cada sinal (t&m-se aproximadamente 2000 pulsos para cada sinal de paciente com tempo
total de meia hora), monta-se uma matriz com 240 pulsos (um quadro), de onde se extrai
os autovetores, autovalores e scores destes 240 pulsos. O processo se repete de quadro em
quadro. Foi realizado um ensaio de compressio e descompresséo em fun¢io do mimero de
componentes principais utilizadas, e observou-se que com 7 PCs obtém-se erro RMS tipico
de 50uV (0,5% do fundo de escala) e morfologia excelente quando comparada com o original.

A Figura 4.9 ilustra a recupera¢do do primeiro pulso do sinal 106 com esta técnica. A
Figura 4.8 mostra o mesmo primeiro pulso original.

Na Figura 4.11, ilustra-se o mesmo processo de compressio e recuperagao para o pulso
numerado como 1990 do sinal 106, que é um pulso anémalo. A Figura 4.10 ilustra este pulso
original.

A Figura 4.12 ilustra um “filme” do sinal comprimido e recuperado em funcdo de cada

PC, de mimero 1 até 7, acumulativamente, e no fim apresenta-se o sinal original.
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record 106, 7 P.C.
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O mesmo pulso do sinal 106 comprimido e recuperado por 7 PCs

Figura 4.9

record 106, batimento 1980, no compression

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

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

Figura 4.10: Pulso 1990, andmalo, do sinal 106 - Pulso Original
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record 108, balimento 1800, 7 P.C.

Figura 4.11: Pulso 1990 do sinal 106 comprimido e recuperado com 7 PCs

4.2.2. 0O Compressor Desenvolvido

Introdugao

Um célculo do poder de compressao desta técnica & ilustrado a seguir :
— tamanho da matriz (quadro) : 285 x 240 amostras
— resolugdo das amostras : 11 bits

— mimero de componentes principais : 7 PCs

resolugdo dos scores (ou coeficientes) : 16 bits
— tamanho dos autovetores : 285 x 11 bits

— tamanho da matriz de scores : 240 x 16 bits
Entéo, tem-se em cada quadro :

— Sinal original = (285 x 240 x 11) bits
— Sinal comprimido = 7 x (285 x 11 + 240 x 16)

285 x 240 = 11

CR= 7(285 x 11 + 240 x 16)

=15,4:1
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record 106, batimento 1980, 1 P.C.

reverd 106, batimento 1990, 2P.C.

record 106, batimento 1890, 3 A.C.

E B % 1 i k=) a 3 E:d & 13 E3 7 ki W g2 E:

recard 106, batimente 1890, 7 P.C, record 106, batimento 1890, no compression

x B % o 8 ¥ p-=3 S E-d (7] ] = =8 il =3 =3

Figura 4.12: Filme do sinal comprimido e recuperado em funcéo de cada PC de 1 até 7 e no

fim, o sinal original.
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Se for truncada a resolucio dos scores para 7 bits e os autovetores para 5 bits, tem-se :

285 x 240 x 11
CR= 7(285x 54240 x 7) =346:1

Se, além de truncar a resolugdo dos scores para 7 bits e os autovetores para S bits, se utilizar

apenas 3 PCs, tem-se :

285 x 240 x 11

CR=3(285><5+240><7)

=80,7:1

Se, além de truncar a resolucio dos scores para 7 bits e os autovetores para 5 bits, se utilizar
1 PC, tem-se :

285 x 240 x 11
CR= 1(285 % 5+ 240 x 7) =242:1

Isto demonstra o potencial do algoritmo. E possivel, entao, se otimizar o processo com :

a) Truncagem da resolugio dos valores dos scores e dos autovetores.

b) Diminuicdo automstica e adaptativa do mimero de PCs.

¢) Aproveitamento dos autovetores do quadro passado no quadro futuro.
d) Aumento do tamanho do quadro.

e) Codificagdo do sinal comprimido por Huffman.

Um ensaio deste processo com o software desenvolvido, com o sinal 106 completo (e
cumprindo os itens “a”, “b”e “d” supra), com processo adaptativo e com truncagem dos
Scores em 5 bits e truncagem dos Loadings (autovetores) em 7 bits, produziu um CR de
21,6.

Com o sinal 117, obteve-se um CR global de 71,9. Lembra-se que neste ensaio foi progra-
mado para o algoritmo salvar no minimo 3 PCs e com os valores de truncagens supracitados.
Pode-se entdo comparar este resultado com o valor acima obtido teoricamente de 80,7. Foi
entdo, no caso de aplicagdo com um sinal “super bem comportado”, atingido na prética
quase o limite teérico previsto!

E importante ressaltar que os arquivos obtidos apés a compressao foram passados por um
compressor de Huffman (que inclusive faz primeiramente a estatistica do sinal e em seguida
cria a tabela de cédigos de compressio) e o arquivo aumentou de tamanho, indicando que

n&o se tem muito mais a extrair do arquivo!
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Vide a seguir uma ilustracdo do ocorrido com o sinal 100. A extensio “PAK” é o sinal
comprimido e a extensdo “HUF” é o arquivo ap6s ser comprimido por Huffman. E provavel
que o aumento do tamanho do arquivo foi devido ao algoritmo ter acrescentado ao mesmo a
tabela de compressdo ( que ele cria ap6s realizar a estatistica do sinal). Neste caso, parece
que o algoritmo de Huffman n3o otimizou nada do arquivo, isto é, o arquivo comprimido por
PCA-NIPALS é totalmente descorrelacionado, acusando a eficiéncia da compressdo, como

descrito pela Figura 4.13.

0 volume da unidade P é Servidorl
Diretdrioc de P:\db\APP

CD100 ANN 17.724 31/10/87 14:34 CDLOO.ANN
CD100 HUF 32.685 22/06/9% 22:01 CDIO0.HUF
CD10¢ ouT 1.296.000 28/11/97 10:5C cdiff.out
CcD100 PAK 32.120 22/06/9% 22:00 cdl00.pak
4 arguivo{s} 1.378.539 bytes
0 diretdrio(s) 194.183.168 Dbytes livres

Figura 4.13: Ilustracdo do ocorrido com o sinal 100

Tentou-se explorar o item “c” - Aproveitamento dos autovetores do quadro passado no
quadro futuro, porém nao se obteve o sucesso que era esperado. Imaginava-se que os autove-
tores de cada bloco do sinal tivesse, para cada respectivo PC, a mesma distribuicdo ou “forma
de onda”, para que se pudesse utilizar os autovetores do bloco atual no préximo, permitindo
aumentar um pouco mais o CR, chegando perto da situagio ideal de compressio. Porém,
descobriu-se que os autovetores de cada bloco para um dado PC n&o sdo correlacionados,
o gque invalida a obtencao de um ganho adicional de compressdo com esta metodologia. A
Figura 4.14 ilustra esta situacao.

Nota-se que as formas de onda dos autovetores, para PCs maiores que 1, nio apresentam
similaridade entre as mesmas de cada bloco do sinal comprimido, o que torna ineficaz a
metodologia de aproveitamento do autovetor de umn PC de um bloco atual para o futuro
bloco .

Esta técnica proposta, aqui denominada de "PCA-NIPALS” é inédita e supera a todas as

técnicas ji divulgadas na literatura especializada, exceto, aparentemente, pela compressio
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Figura 4.14: Fotos dos autovetores para as PCs 3 e 2 para quatro blocos de sinal, mostrando

que as suas formas sdo diferentes de bloco para bloco.
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por Rede Neural Artificial arranjada como auto-associadora. Nao é superada exatamente
na “capacidade de compressdc”, mas na qualidade do sinal obtido quando se exige altas
compressoes. No caso do compressor desenvolvido, para se obter compressdes maiores que
80 :1, deve-se utilizar de apenas uma ou duas PCs (PC1 e PC2), e quando se faz isto com
este compressor, a qualidade visual do sinal recuperado nfo é boa. Assim, o artigo de Iwata
[37], revisto neste trabalho, apresenta erro RMS mais baixo, o que o torna hipoteticamente
o de melhor desempenho.

Quanto A convergéncia computacional, o compressor desenvolvido “ganha” do realizado
por RNA, por ser extremamente rdapido, permitindo menor custo computacional quando
comparado ao do processo com RNA.

A Figura 4.15 apresenta a disposigdo na tela do programa que realiza a compressao, intitu-
lado neste trabalho por “PCA-NIPALS”. Note que foi deixado como “parimetros alterdveis”

( para permitir flexibilidade na etapa do desenvolvimento do mesmo) os seguintes :
1. Amostras/batimento : Tamanho do vetor reamostrado.
2. Batimentos/bloco : Tamanho do bloco de vetores nos quais se realizard a compressao.

3. Componentes/bloco : Numero de CPs que se vai comprimir o sinal. Sé aplicdvel
quando se opta pelo processo de compressdo chamado “fixo” (vide item 7), isto é, “néo

adaptativo”.

4. Erro interno : Critério de parada da iteragao para andlise de cada componente princi-
pal, baseado no erro quadrdtico interno de convergéncia do algoritmo NIPALS (defaut :
9000=94,8 p V).

5. Erro minimo ¢V : Critério de parada da decomposi¢io do sinal em um certo ndimero
de CPs, vdlidas para cada bloco de sinal.

6. Bits scores/loadings : Escolha do mimero de bits que se vai truncar as grandezas

“Scores”e “Loadings” ( que sdo, respectivamente, 0s pesos e 0s auto-vetores da cada
CP do sinal).

7. Min.componentes : Ntimero minimo de CPs que vai representar o sinal, independente

de qualquer outra imposicao exigida no programa pela respectiva tela.

8. Fixo : Opcdo para sistema fixo de CPs (que ndo se utilizou mais porque o processo

adaptativo tem desempenho superior).
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10.
11.

12.
13.

14.
15.

16.
17.
18.
19.
20.

Adaptativo : processo de definir o nimero varigvel de CPs em funcédo do erro minimo.
Filtro : Filtro digital de média movel.

Sinal : os cédigos dos sinais da base de dados do MIT-BIH que estardo sujeitos a

compressado e descompressio, selecionivel através da barra de rolagem.

Comprime : Botdo de disparo do processo de COmMpressao.

Descomprime : Botdo de disparo do processo de descompresséo do arquivo j& com-
primido.

Diretério : diretério onde se localizam os referidos sinais.

BotGes de sentido “Esquerdo” lento e rdpido, e “Direito” lento e rdpido :
Dado que um certo sinal foi selecionado, comprimido e depois descomprimido, permite
visualizar o arquivo dos sinais original e descomprimido, em funcio do “eixo do tempo

virtual”.

Erro PRD/bloco : Erro PRD calculado no bloco do sinal que se est4 vendo na tela.
Erro PRD /total : Erro PRD calculado em todo o arquivo do sinal selecionado.
Erro RMS /bloco : Erro RMS calculado no bloco do sinal que se estd vendo na tela.
Erro RMS/total : Erro RMS calculado em todo o arquivo do sinal selecionado.

Fator de Compressao : O CR obtido em todo o arquivo do sinal em questao.

4.2.3. Resultados

A Figura 4.16, apresenta os resultados de desempenho do compressor desenvolvido, para

os sinais 100 e 203, que representam o “melhor e pior” casos de compressao, respectivamente.

Neste caso se imp6s um mimero mfnimo de CPs de 1, a im de caracterizar o algoritmo em

Sua versao mais “pura”.

Note que ele acompanha bem as curvas tedricas obtidas, e como dever-se-4 utilizd-lo na

pritica com erro mfnimo de 501V, considera-se sua desempenho a partir deste ponto como

quase ideal,

Nao se pode esquecer que no caso ideal obtido na curva, matéria do Capitulo 3, considera-

se apenas as entropias de cada CP parcial acumulada, o que na pratica nio se tem como
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Figura 4.15: Visualizagdo da tela de simulacdo do compressor PCA-NIPALS

atingir, pois existe um “overhead” no arquivo comprimido, devido aos dados adicionais que se
precisa salvar, como : arquivo de indicagao do pico do complexo QRS, valores de truncagem
dos Scores e Loadings e respectivas faixas que se realizou as truncagens, entre outros.

As Tabelas 4.6 e 4.7 apresentam o desemnpenho deste compressor para cada sinal da base
de dados do MIT-BIH.

As Figuras 4.17 e 4.18 apresentam amostras dos sinais originais e estes mesmos apds serem
comprimidos e descomprimidos pelo compressor PCA-NIPALS, sinais estes de nimero 106 e

117. Nota-se boa definicao e fidelidade dos mesmos quando comparados com os originais.
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Figura 4.16: Curva de desempenho do compressor PCA-NIPALS quando comparado com as
curvas R(D) tedricas obtidas segundo o Capitulo 3.

| ok

255000 258356 255580 265750 256880 265250 258508 256750

255850 2556280 255508 255759 256080 296258 2SE500 2ZERTS0

MIT-BiH Database, record 106: top, original; bottom, compressed
PCA-NIPALE compressor: target error 50V RMS (PRD 1.12 %)
Compression Ratlo: 21.8, obtained error: 58.8 5V RMS (PRD 1.31 %)

Figura 4.17: Sinal 106 sendo operado pelo compressor PCA-NIPALS
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Sinal | Errototal 4V | Errototal PRD % | CR
100 38,5 0,9 53,5
101 61,3 1,4 59,1
102 46,3 1,1 52,6
103 52 1,2 52
104 60 1,4 20,2
105 73,6 1,6 20,6
106 59,7 1,3 20,7
107 74,1 1,7 16,2
108 70,5 1.6 41,6
109 43,6 1.0 41,1
111 61,2 1,4 53,0
112 40,4 1,0 47,3
113 61,7 14 39,9
114 46,3 1,0 38,7
115 61,8 1,5 46
116 60 1,2 25
117 48,1 1,2 71.9
118 67,2 1,7 21,5
119 67.4 1,7 20,6
121 40.2 1,0 64,3
122 416 1,1 47,7
123 56,2 14 65,6
124 68,2 1,7 51,2

Tabela 4.6: Desempenho do compressor PCA-NIPALS com os sinais do MIT-BIH
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Sinal | Errototal 4V | Erro PRDtotal % | CR
200 63,7 14 15,5
201 51,1 1,2 40,1
202 58,2 13 44,1
203 85,4 1.9 10,5
205 37,3 0,9 41,2
207 62,4 1,3 34,2
208 70,1 1.6 14,1
209 58,3 1,3 26,3
210 54 1,2 36,5
212 60,0 1.3 25,5
213 81,9 1,8 134
214 65,6 1,5 23,8
215 53,9 1,2 24,1
217 77 1,7 18,6
219 72 1,8 21
220 53,5 14 38,1
221 56,8 1,3 29,1
222 50,4 1,1 25,2
223 58,1 14 27.6
228 61,9 14 26,1
230 61,3 1,4 23,9
231 52,2 1,2 40,8
232 68,8 1.6 61,9
233 72,8 1,6 14,8
234 54,6 12 43,5

Tabela 4.7: Desempenho do compressor PCA-NIPALS com os sinais do MIT-BIH
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MIT-BIH Database, record 117: top - original; bottom - compressed
PCA-NIPALS compressor: target error $0 pV RMS (PRD 1.12 %)
Compression Ratio: 76.4, obtained error: 44.3 uV RMS (PRD 1.15 %)

Figura 4.18: Sinal 117 sendo operado pelo compressor PCA-NIPALS
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Capitulo 5

Materiais e Métodos

5.1. Utilizando a base de dados do MIT-BIH (1992)

A Base de Dados de ECG intitulada “ MIT-BIH Arrythmia Database”, foi construida
no Beth Israel Hospital Arrythmia Laboratory entre 1975 e 1979. Aproximadamente 60%
dessas gravagOes foram obtidas de pacientes internos ao hospital. Ela contém 23 gravagoes,
numeradas de 100 a 124, e outras 25 gravagdes, numeradas de 200 a 234 (propositalmente
nao em seqiiéncia), escolhidas aleatoriamente de um conjunto de 4000 gravacoes de Holters
realizadas na instituicdo. Foram selecionados de maneira a incluir uma variedade de fend-
menos clinicos raros e tipicos para representar muito bem os sinais obtidos de um Holter de
ECG. Cada gravagdo tem 30 minutos de duragéo.

O primeiro grupo tem representatividade na variedade de formas de onda e artefatos
que um detector de arritmia pode encontrar em rotinas clinicas. Foi gerada uma tabela de
mimeros aleatérios para a selecdo das gravagbes e do segmento de 30 minutos. Segmentos
selecionados desta forma sé foram descartados se ambos os sinais de ECG estivessem fora
de qualidade adequada para andlise visual por especialistas.

As gravagoes do segundo grupo foram escolhidas para incluir arritmias com complexos
ventriculares, juncionais e supraventriculares, e também anormalidades de conducao. Muitas
destas gravagbes foram selecionadas em fungdo de suas propriedades de ritmo, variacdo da
morfologia do complexo QRS, ou qualidade de sinal que poderia ser esperada para avaliar o

desempenho de detectores de arritmia.
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Foram gravacoes de 25 homens com idade entre 32 ¢ 89 anos, e 22 mulheres com idades

entre 23 e 89 anos. A gravagdo 201 e 202 originou-se da mesma mulher.

5.1.1. Configuragdo das Derivacdes de ECG

Na maioria das gravagdes, 0s sinais que aparecem na parte superior sdo uma derivacio
“Lead II” modificada, obtida pelo posicionamento dos eletrodos no térax. O sinal inferior é
usualmente uma derivagdo “Lead VI” modificada (ocasionalmente podem ser V2 ou V3 ou
até V4), e os eletrodos sdo também posicionados no térax. Esta configuracdo é rotineiramente
usada no BIH Arrhythmia Laboratory. Complexos QRS normais sio usualmente destacados
nos sinais superiores. O eixo dos “leads” para o sinal inferior posiciona-se perto do eixo
elétrico cardiaco médio, produzindo sinais geralmente bifssicos ou quase isoelétricos.

Portanto, batimentos normais sio freqiientemente dificeis de se discernir no sinal inferior,
embora batimentos ectépicos sejam freqiientemente mais destacados (veja, por exemplo, o
sinal 106). Uma excecio notével estd no sinal 114, onde o mesmo & reverso. Nas gravacdes
102 e 104 , ndo foi possivel utilizar o modo “Lead IT” modificado por causa das vestimentas
cirdrgicas utilizadas no paciente, e entdo utilizou-se a derivagdo V5 modificada nos sinais

superiores destas gravagdes.
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5.1.2. Gravacao e Reprodugdo Analégica

As gravacOes originais foram realizadas através de nove gravadores marca “ Del Mar

Avionics” modelo 445, de dois canais, aqui designados de A até I:

Grav

A 11021107} 111|115 121

B {212

C {203

D | 1181124 | 217

E | 101|103 | 106 | 108 | 112 | 117 | 119 | 122 | 209 | 219 | 220 | 223 | 233
F | 104|109} 123|205| 207|210 | 215 | 221

G 1001 105 | 114 | 116 | 213 | 214 | 222 | 228

H |113{201]202] 231

I 200230232234

OBS : Nio se sabe qual gravador foi utilizado para o sinal 208.

Durante o processo de digitalizacao, as fitas analégicas foram acionadas com o gravador
modelo Del Mar Avionics 660. As fitas anal6gicas utilizadas nas gravagbes 112, 115 até 124
e 205, 220, 223 como também 230 até 234 foram acionadas no dobro da velocidade real; as
outras foram acionadas na velocidade real. O desvio fixo entre os dois sinais pode chegar
a valores tdo altos como 40 ms em alguns casos. Adicionando-se ao desvio citado, existem
variacbes microscépicas na fita, tanto no processo de gravagio como no de reprodugédo, o
que introduz um desvio varidvel, que pode ser comparado com o desvio fixo j4 citado. Este
problema, que também ocorre com a “AHA Data Base” (American Heart Association), pode
representar dificuldades quando se utilizam métodos de anélise que envolvam os dois canais
em tempo real.

Variacdes de velocidade de grandeza inferior ndo deverdo causar problemas em detectores
de arritmia. E dificil evitar o colamento ou escorregamento da fita durante a reproducio em
baixa velocidade e vérios episédios destes foram comentados e marcados nas anotacdes co-
mentadas. “Wow” e “Flutter” devem ser estudados cuidadosamente no contexto dos estudos
de variagio dos batimentos cardfacos, & que nao foi possivel realizar compensacoes de Flut-

ter nestas gravacdes. Um grande nimero de artefatos tem sido identificados e relacionados
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com componentes mecinicos especfficos, como :

Frequéncia (Hz) Fonte
0,042 Pressdo da roldana de gravacio
0,083 Captador Playback-s6 para o dobro de vel.
0,090 Captador de gravacio
0,167 Captador Playback-s6 para velocidade real.
0,18 a 0,10 Take-up reel
0,20 a 0,36 Supply reel

Os artefatos mais importantes sfo aqueles por volta de 0,167 Hz, nos sinais que foram
reproduzidos em tempo real. O outro mais significativo € o de 0,090 Hz; o de 0,083 Hz, nas
gravagoes reproduzidas no dobro da velocidade, tem amplitude aproximadamente igual ao de
0,090 Hz. O de 0,042 Hz é de amplitude bem baixa. As outras freqiiéncias, relativas a correia
de acionamento (0,042 Hz, 1,96 Hz, 9,1 Hz e 42 Hz) ndo parecem ser artefatos notdveis. As
freqiiéncias dos dltimos dois artefatos listados na tabela dependem da quantidade de fita
existente nos rolos do gravador; o rolo de fornecimento da fita causa mais artefato que o de
recebimento da mesma. Outras freqiiéncias geradas pelo rolo de fornecimento estio na faixa
de 0,10 Hz a 0,18 Hz e também entre 0,30 e 0,54 Hz.Quatro gravagbes incluem batimento
de marca-passo ( sinais 102, 104, 107 e 217). As gravagoes originais ndo apresentam sinais
de marca-passo com suficiente fidelidade para permitir serem reconhecidos pelo “slew-rate”

e duragdo, o método comumentemente usado para processamento em tempo real.

5.1.3. Digitalizacdo

As safdas analdgicas da gravagio foram filtradas para limitar a saturac¢dao do conversor
A/D, bem como evitar os efeitos de “aliasing”, utilizando um filtro passa-banda de 0.1 a 100
Hz, relativo ao tempo real. Os sinais limitados em banda foram digitalizados a 360 Hz por
sinal, relativo ao tempo real, usando um “hardware” construido no proprio MIT Biomedical
Center Engineering Laboratory. Esta freqiiéncia de amostragem foi encontrada para facilitar
implementagdes de filtros digitais do tipo “notch”, com relacéo a freqiiéncia de 60 Hz.

Como as gravagbes foram realizadas com baterias, a maioria dos ruidos de 60 Hz presentes
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nos sinais apareceu durante a reprodugdo. Nas gravagdes que foram digitalizadas no dobro
do tempo real, este ruido aparece como sendo de 30 Hz, relativo ao tempo real.

As amostras de cada sinal foram adquiridas quase simultaneamente ( desvio de alguns
microssegundos). Como ja foi citado, o desvio analégico foi muito maior que este valor. Os
conversores A/D eram unipolares, com 11 bits de resolucio em uma faixa de +5mV. Os
valores de amostragem, portanto, estao na faixa de 0 a 2047 passos, com o valor de 1024
correspondendo a zero volts.

As amostras de 11 bits foram gravadas no formato “8-bit first difference”, para otimiza-
cao do armazenamento dos dados. Dada a freqgiiéncia de amostragem e a resolugdo do A/D,
a codificagdo por diferenca implica em um “slew-rate” méximo de £225mV/s. Na pritica,
este limite foi excedido muito pouco, apenas durante o periodo em que ocorreu muito rufdo,
tendo se dado em poucas gravacoes. Este efeito na qualidade de gravacio dos sinais & to-
talmente desprezivel. Como os bancos de dados so reconstruidos pela diferenca entre os
mesmos, nenhuma informagio é perdida e ganha-se espago considerdvel no armazenamento

dos mesmos.

5.1.4. Anotacoes no Banco de Dados

Um grupo inicial de marcas de cada batimento foi obtido com um detector do complexo
QRS, sensivel & derivada, que marcou cada evento como batimento normal. Entdo, duas
cartas idénticas de 150 pés foram registradas, para cada sinal, com estas marcas de bati-
mento normal. Cada uma destas cartas, foi entdo enviada a Cardiologistas, que trabalharam
independentemente. Os Cardiologistas adicionaram marcas nos batimentos onde o detector
perdeu a deteccao automdtica, ou detecgles falsas e também mudaram os nomes dos bati-
mentos que eram anormais. Eles também adicionaram nomes para os ritmos, qualidade do
sinal e comentérios.

As anotagoes foram transcritas destas cartas e verificadas automaticamente, comparando-
se batimento por batimento e gerada outra carta, onde eram anotadas as marcas e coments-
rios dos Cardiologistas na margem do papel, com todas as discrepéncias ressaltadas. Cada
discrepancia foi resolvida por consenso. As correges foram transcritas e foram analisadas

por um programa de auditoria, que conferiu a consisténcia e que localizou os dez mais curtos
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e dez mais longos intervalos RR, com o propésito de conferir problemas de batimentos falsos
ou perdas deles.

Nas copias antigas da base de dados, 2 maioria das anotagdes (marcas) foram posicionadas
no pico do QRS, porém as anotacges realizadas manualmente nem sempre tém a mesma
precisdo de posicionamento. Nas c6pias da base de dados realizadas ap6s 1983, as anotacdes
dos batimentos foram mudadas da sua posicio original. O ECG foi digitalmente passado
por um filtro passa-banda, com o propésito de enfatizar o complexo QRS, e cada marca de
batimento foi movida para o maior pico local, depois de corrigir o desvio de fase causado pelo
filtro. Alguns batimentos foram manualmente realinhados. O resultado & que as anotacdes
geralmente aparecem no pico da onda R, e estdo localizados com precisao suficiente para.
ser arquivo de referéncia utilizdvel para quesitos de realizacao de média da forma de onda e
estudos da variabilidade do batimento cardiaco, mas nunca se esquecendo das observacoes de
“wow” e “futter” j4 mencionadas. Na documentacio destes sinais, cada nome é posicionado
de maneira que a marca fiducial das anotacdes corresponda ao canto esquerdo do nome.

A base de dados contém aproximadamente 109.000 batimentos anotados. Dezesseis foram
corrigidos desde os oito primeiros anos que a mesma foi lancada (nas gravacoes 104, 108, 114,
203, 207, 217 e 222); adicionalmente, todos os eventos de “bloqueio de ramo esquerdo” na
gravacao 214 foram originalmente chamados de “batimento normal”. Os nomes dos ritmos
tém sido substancialmente revisados e agora sio incluidas anotagoes para ritmos com marca-

passo, bigeminia, trigeminia, que foram perdidas nas cépias anteriores.

5.2. Paradmetros de validacdo e medida de performance

5.2.1. Estimativa da Fungio de Densidade de Probabilidade
Introducéo

Pode-se considerar, para efeitos praticos, trés métodos de estimativa da funcéo de densi-
dade de probabilidade, fdp :

— Métodos Paramétricos
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— Meétodos Nao-paramétricos

—~ Meétodos Semi-paramétricos Baseados em DistribuicOes Mistas

Nos métodos paramétricos assume-se que a fdp deve ter uma forma especifica e que deve
conter um certo nimero de pardmetros que serdo otimizados, a fim de casar o modelo a
distribuicdo dos dados. Em geral, tenta-se aproximar a fdp 4 distribuicio Gaussiana, devido
a suas imimeras propriedades que facilitam a andlise. A vantagem desta técnica é que se
pode avaliar rapidamente a resposta do sistema para um novo vetor de entrada, pois a fdp
é conhecida.

Nos métodos nao-paramétricos ndo se assume " a priori” nenhuma fdp particular, determinando-
se a fdp inteiramente pela sua distribuicao de dados, que podem ser levantadas por histo-
gramas, por “kernel”, pelos K vizinhos mais préximos, etc. A desvantagem é que, para um
novo vetor de entrada, a estimativa da fdp pode ser computacionalmente custosa.

Nos métodos semi-paramétricos baseados em distribui¢Ges mistas, tenta-se encontrar o
melhor dos dois tltimos métodos, utilizando-se uma classe bastante genérica de formas fun-
cionais, nas quais o numero de pardmetros pode ser independentemente aumentado no mo-
delo, porém baseando-se em misturas de distribuicoes. O custo computacional também pode
ser alto, no sentido de se obter o modelo final das fdps misturadas.

Estes procedimentos sao dependentes do ndmero de dados que se tem disponivel. A
técnica de levantamento da fdp por histograma, que é uma técnica nao-paramétrica, & muito
simples e pode ser muito eficiente se muitos dados estdo disponiveis.

Na base de dados do MIT tem-se, aproximadamente, 109.000 de pulsos de ECG, que é
uma quantidade bastante expressiva, estatisticamente.

Devido a este fato, optou-se pelo levantamento das fdps de primeira ordem e ordens
superiores pelo seu histograma, e foi obtido sucesso nesta técnica.

A principio, tendia-se a interpretar as fdps obtidas por fdps misturadas; porém, apés
constatar-se que era problema de “off-set” de alguns sinais da base de dados (e sua posterior
compensagio), obteve-se fdp fortemente parecida com a distribui¢io Laplaciana.

A constatagdo desta afirmacao foi realizada através da medicao de distancia proposta por
Kullback e Leibler (Kulltback {45]) que serd detalhada a seguir.
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5.2.2. Distancia de Kullback-Leibler ou Divergéncia Assimétrica

Seja p(z) uma fungdo de densidade de probabilidade conhecida, onde se quer verificar
se a Idp estimada estatisticamente, tem similaridade com a fdp modelo e em que grau isto
ocorTe.

Pode-se realizar uma medida de distancia entre estas duas funcdes pelo conceito da “Es-

peranca do negativo do logaritmo da Verossimilhanga”, que resultars (Kullback [45]) em :

L= ——/p(:c)ln @%) de

onde :
L é a medida resultante.
p{z) é o modelo da fdp a qual se deseja medir a distancia
p(z) é a fdp conhecida (experimental).
Como o sinal de ECG é discretizado em 2048 degraus, tem-se :

2047 —~
p==3 pm(HH)

gu=()

Se L = 0, tem-se fdps exatamente iguais. Se L > 0, temn-se medida absoluta proporcional
as semelhancas entre a fdp experimental e a fdp de referéncia.

Esta medida de divergéncia assimétrica foi aplicada nas analises de semelhanca entre
as fdp experimental e a fdp Laplaciana, como também entre a fdp experimental e a fdp
Gaussiana. Foram realizados testes, também, em relacio as distribui¢bes Gama e de Cauchy,
porém como se obteve “L” muito alto comparados aos produzidos pela Laplaciana e Gaus-
siana, estas duas outras fdps foram descartadas da andlise. Fixou-se entdo o trabalho em se
determinar qual das duas referidas fdps (Laplaciana e Gaussiana) se aproximava mais da fdp

experimentalmente levantada.

Algoritmo da Divergéncia Assimétrica

1. Inicializar um vetor a, de 2048 elementos, fazendo com que todos os seus elementos

sejain iguais a zero.
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. Ler seqiiencialmente cada amostra do sinal. Para cada amostra lida, incrementar o

elemento a; correspondente (0 - 2047).
. Somar cumulativamente os valores de cada elemento do vetor a; .

. Dividir cada elemento do vetor pela somatdéria. O vetor ¢ é agora uma aproximacao da

curva densidade de probabilidade do sinal.

. Verificar qual elemento do vetor tem valor méximo. Este elemento corresponderé ao
ponto médio da curva densidade de probabilidade Gaussiana ou Laplaciana, em relagao

a qual a divergéncia assimétrica serd calculada.

. Determinado o valor médio, resta determinar o valor de o. Para um determinado valor
de o, é calculada a divergéncia assimétrica em relacdo as distribuicoes Laplaciana e

Gaussiana :

a2

S
L — i 1 ;27r026 2
Gauss & "'z':_a nfj ——
i Z :

(#)

1 e_li:&l...‘/...i
a; TBad i
LLapiace = Z = In N
P Z a; a;
i [+
7.0 valor de o é ajustado iterativamente, de modo a minimizar a divergéncia assimétrica
entre a fdp experimental e cada uma das fdps (Laplaciana e Gaussiana) separadamente,
e finaliza-se 0 processo quando se obtém o minimo de divergéncia para cada uma das

duas distribuigdes (Laplaciana e Gaussiana) separadamente.

5.2.3. Algoritmo NIPALS

Algoritmo para Compressdo de Sinais de ECG utilizando Andlise de Componentes
Principais por NIPALS

Introducgdo : O algoritmo conhecido por NIPALS foi inicialmente desenvolvido para rea-

lizar a estimativa de modelos nos quais o mimero de incégnitas a ser estimmado aumenta com
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o nimero de observagoes. O método de Méxima Verossimilhanca (Maximum Likelihood,
ML) tende a ser muito complexo quando se tem muitas Incégnitas, e ainda existem casos
onde a ML néo € consistente, quando o nimero de incégnitas aumenta indefinidamente com
0 numero de amostra (Wold [83]). Dentro de condicdes de regularidade estocdstica, a re-
gressao por Minimos Quadrados (Least Squares) fornece estimativa consistente das relagtes
lineares que s&o especificadas em fungéo da esperanga condicional, ou preditores (Wold [83]).
A técnica conhecida por Partial Least Squares, PLS, é wm nome de uma classe de métodos
utilizados para relacionar blocos de varidveis medidas em grupos de objetos. A modelagem
com PLS tem grande potencial como método de anslise de dados em muitos ramos da cién-
cia. Este potencial € ainda raramente utilizado, mas PLS est4 atingido larga aceitacdo entre
cientistas (Geladi [25]). Com isto, muitos ramos da ciéncia estio se utilizando de algoritmos
idénticos ao PLS, com nomes diferentes, bem como algoritmos que sio diferentes em esséncia,
nomeados de PLS (Geladi [25)).

O trabalho pioneiro de PLS foi desenvolvido pelo prof. Herman Wold, que trabalhou
em algumas universidades da Suécia. Foi iniciado em sua tese de doutorado, trabalho este
desenvolvido entre 1932 e 1938, na Universidade de Stockholm. Apés obtencao de seu titulo
de PhD, prof. Wold iniciou estudos em regressio e modelos econométricos. Isto o levou a um
método bésico, nos meados de 1960, que tomou consisténcia com sua experiéncia acumulada
em modelagem multivaridvel e modelamento nao-deterministico (soft modeling). Em 1964, o
prof. Herman Wold inventou o NIPALS - Non Linear Iterative Partial Least Squares, método
este que foi publicado em 1966 (Geladi [25]). Este método, atualmente, é largamente utilizado
em quimiometria, como se pode observar em virios artigos que sdo publicados em revistas
de alto nivel cientifico, como o Journal of Chemometrics e Chemometrics and Intelligent
Laboratory.

A aplicagio do NIPALS, para extracio de componentes principais, foi na realidade uma
reinvencéo do mesmo método que foi sugerido por Fisher em 1923 (Geladi [25]).

O método foi primeiramente chamado de NILES (Non -Linear Estimation by Iterative

Least Squares Procedures). Estes métodos sio aplicéveis em (Wold [83]) :
1. Componentes Principais.
2. Correlacdes Canénicas.

3. Modelo Hibrido de Componentes Principais, Correlacdes Canonicas e Regressao Mul-
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tipla.

Componentes Principais no caso de Informacao Parcial.
Sistemas Interdependentes.

Parametros em um Modelo ou em Estrutura Residual.
Regressdo por Quociente.

Anslise de Fator (Factor Analysis).

© ® N e e

Servo-mecanismos que envolvam erros nas equacoes e também nas varidveis.

NIPALS pode ser interpretado por :

“Como computar componentes principais por uma seqiiéncia iterativa de regressoes simples
de Minimos Quadrados” (Geladi {25]).

Houve um evento importantissimo, ocorrido no “WorkShop de Cartigny” em 1979, com
a lideranca do prof. Wold, que foi de tamanho sucesso nesta drea, cujo produto de idéias,
“tomar4 ainda mais de 20 anos para serem absorvidas e testadas” (Geladi [25]). O prof. Wold
vislumbrava aplicagoes nas seguintes dreas :
a. Quimica Orgénica
b. Quimica Analitica
¢. Quimica Médica
d. Educacao e Psicologia
e. Ciéncias da Administracao
f. Economia
g. Ciéncia Politica
h. Ciéncias Ambientais

Outra propriedade importante dos algoritmos do tipo PLS & a rapidez da execugdo dos
mesmos 0 que, para futura aplicacdo do algoritmo de compressio de ECG em um DSP,
serd de grande valia. A seguir, apresenta-se o algoritmo NIPALS, adaptado, neste caso,

para aplicacido de compressao de sinais de ECG por anglise de componentes principais, e

eliminacdo daqueles menos significativos em termos de erro RMS de reconstrugio do sinal :
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“Dado um arquivo digitalizado de sinal de ECG, cria-se um procedimento, baseado em
Componentes Principais, por técnica conhecida por NIPALS, onde se extraem e se armaze-
nam os componentes principais mais significativas do referido sinal, levando-se em conta o
erro gerado na reconstrugdo do mesmo. Este arquivo foi entdo compactado por este principio,

e sua descompactacdo é o processo inverso do descrito até aqui ”.

Msétodo :

1. Ler o arquivo e armazend-lo na meméria, na forma de matriz, onde cada linha corres-
ponde a um pulso de ECG, que também chamar-se-4 de vetor. Este vetor tem como
referéncia o pico do complexo QRS, onda R. As amostras do vetor que se posicionamn
a direita da onda R sio determinadas pela razio de 60% do intervalo R-R. relativo
ao pulso posterior ao referido. As amostras do vetor que se posicionam a esquerda
sao determinadas pela razio de 40% do intervalo R-R relativo ao pulso anterior. O
vetor € reamostrado de modo que a sua dimensdo, em amostras, permaneca fixa. Cria-
se, entdo, uma matriz que representa um bloco de “m” pulsos de ECG, que doravante
sers chamada de matriz A. E criado um ntimero suficiente de matrizes para representar

todo o arquivo.

2. O objetivo da aplicacio da Anslise de Componentes Principais é representar cada
matriz de pulsos de ECG como o produto de duas matrizes : a matriz de Loadings
(autovetores da matriz de pulsos) e a matriz de Scores (pesos ou coeficientes relativos

de cada autovetor). Em forma matricial :
A=S.F,

onde : A = matriz dos vetores que correspondem aos pulsos de ECG; S = matriz dos
Scores (pesos); F = matriz dos Loadings (autovetores). O algoritmo utilizado para a
determinagdo das matrizes de Loadings e Scores é o algoritmo NIPALS (Non-linear

Tterative Partial Least Squares), que serd descrito a seguir.

(a) Atribuir um primeiro autovetor como sendo um dos vetores da matriz A :

(b) Calcular o autovalor correspondente ao autovetor : \;; = (F2)1/2
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(c) Normalizar o autovetor : Fr; = F;/)\;;
{d) Calcular os scores correspondentes ao autovetor. S; = AFY,

(e) Testar a convergéncia, calculando o erro quadrético entre o vetor de Scores Si
atual, em relacéo ao calculado na passagem anterior. Se o erro calculado for menor
do que um valor de limiar pré-estabelecido, o autovetor F; e o vetor de Scores S;
sao correspondentesao componente principal “” extraido do sinal; pular para o
Passo 2(h). Se esta for a primeira passagem, ou se o erro quadratico for superior
ao valor limiar, seguir para o Passo 2(f).

(f) Recalcular o autovetor : F; = S;A

(g) Voltar para o passo 2(b).

(h) Se o ntmero “f” de componentes principais requeridos foi atingido por “”,
concluir o processo. Caso contrdrio, calcular a matriz de residuos, com a fina-

lidade de calcular o préximo componente principal : A = A — §,F;

(i) Voltar ao Passo 2(a) para calcular o préximo componente principal (7 + 1).

. Foram obtidos, no Passo 2, os autovetores e vetores de Scores correspondentes ao
ndmero “f 7 de componentes principais calculado. Este ndmerc “f 7, para que seja
obtido o efeito de compressdo, deve ser menor do que o ndmero total de componentes
principais.

. O segundo passo da compressao é a quantizacdo dos Scores e Loadings obtidos. Para
isso, computa-se a faixa r obtida de valores, dos Scores e Loadings de cada componente

principal, e discretiza-se a mesma em n valores, onde :
n=2"-1,

onde b é o mimero de bits representando a quantizacio desejada;

. Armazena-se, entdo, em um arquivo {chamado arquivo comprimido), os Scores e Loa-
dings quantizados correspondente a cada bloco de pulsos, o nimero de blocos criados,

o niimero de bits usados na quantizagao, e a posicio de cada onda R no arquivo.

. Na descompressao, recuperam-se as informagdes contidas no arquivo comprimido, vi-
sando a recomposi¢ao parcial do sinal original através da multiplicacgdo dos Scores e
Loadings.
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5.2.4. Erro RMS, o erro PRD e Qualidade do sinal

Introdugao : “O Erro PRD e RMS e Avaliacio Clinica da Qualidade dos Sinais Digita-
lizados de ECG”.

Alguns pesquisadores, Nave e Cohen[56], Gold [27], Berson e cols[11] e entidades, princi-
palmente a “AHA”, American Heart Association (Bailey [7]; Knoebel [42]) vem trabalhando
para aperfeicoar e padronizar os processos de representacio digital do sinal de ECG e, em
particular, a medicao da fidelidade, ou do erro e distorgio, no caso da COMPressao e recupe-
ragdo dos sinais digitalizados do Eletrocardiograma. No trabalho da AHA de 1990, Bailey
[7], ap6s vdrias consideracdes sobre o assunto de €Ompressao, resumiu que :

“Para efeito de leitura visual do ECG, a conversiio A/D ( Sampling Rate and Bit Reso-
lution) deve ser suficiente para manter os critérios F1.”

O Critério F1 cita :

“For Routine Visual Reading” :

“F1 : Derivation of recorded output from an exact linear representation of the input
signal may not exceed 25 pV or 5%, wichever is greater”. Lembra-se aqui que o padrio da
Eletrocardiografia é ter sinal de 1mV de pico médio, e com amplificacio que produza pico
médio de 1 V no complexo QRS, que corresponde a 1 cm no papel de gravacao do ECG.

O Critério F4 cita :

“F4 : Mean Square error divided by mean square ampitude of a deflection may not exceed
1%”.

Este critério F4 refere-se ao artigo de Barr e Spach [9], que aparentemente foi o primeiro
a realizar trabalho detalhado sobre o problema da freqiiéncia de amostragem para sinais de
ECG ; dizem estes autores :

“Para comparacao quantitativa das formas de onda “original” e “reconstruida”, o erro
médio foi definido como a diferenca quadratica média entre todo o sinal original e todo o
sinal reconstruido, dividido pelo valor médio quadrético de todo o sinal original. A fracao
resultante foi multiplicada por 100, de maneira a expresss-la em percentual.”

Eles apenas descreveram esta medida, que parece que se tornou um padrdo para a 4rea.
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Os artigos que utilizam a medida de “erro PRD” a escrevem como :

i (morg (2) = Trec (7’))2
PRD= |&E— x 100,
> Toe (9)

i=1

onde : T, amostra original e z,,c amostra do sinal recuperado, que ¢ literalmente o proposto
pelos autores.

O critério F4 ja citado e atribuido a estes autores, também sugere que “este erro nao
exceda 1%”, que deste modo é a “regra sugerida e vigente”.

Nao se descobriu nenhum outro trabalho que melhor detalhe, controle ou complemente
esta proposi¢do do valor de 1%.

Qutros autores como Nave e Cohen[56] criticam este critério de erro PRD, ( ndo o valor
percentual sugerido, mas o critério de medida), pois a inspe¢io visual dos sinais e a referida
medida nem sempre estao bem correlacionadas, conforme serd exposto ainda neste capitulo.

Nave e Cohen [56] citam : “O PRD n#o leva em conta o uso em diagnéstico; nao sendo
uma boa medida do verdadeiro erro na compressio. Todavia, ele é ficil de calcular e é exten-
sivamente usado na literatura de compressdo.” Estes autores criaram uma outra proposta de
medida, que até hoje sé foi utilizada pelo préprio Cohen e colegas e nunca foi comentada ou
criticada por outros pesquisadores. Ela foi chamada de “WDD”, Weighted Diagnostic Distor-
tion Measure (Zigel e cols[86]} que comparam a onda P e sua morfologia, duracio da onda
QT, elevacdo do segmento ST, etc, entre o sinal original e o reconstruido. O célculo é diffcil
de se obter, pois é necessdrio capturar em todo o arquivo do sinal estes segmentos isolados,
o que é outro problema da 4rea de processamento de sinais de ECG e que também pode
causar erros por si.

O erro RMS e o erro RMS Percentual sdo também medidas utilizadas por alguns pes-
quisadores, e pela propria definicdo de erro RMS sio procedimentos equivalentes ao do erro
PRD, obtendo-se apenas resultados numéricos diferentes.

No trabalho utilizou-se os trés termos e medidas, que para efeito de praticidade foram

aplicadas em :

— Erro RMS absoluto (zVRMS) : utilizado no cdlculo do “erro interno”, nos ciclos itera-

tivos do algoritmo , (pois estes sdo realizdveis em “tempo real”}, e onde nio se tem um
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arquivo passado de sinal suficientemente grande para aplicacio coerente do conceito de
erro PRD. Também foi aplicada onde a 4rea teérica original o exigia {(como na teoria
da Rate Distortion Function).

— Erro RMS% e Erro PRD : Aplicadas nas medidas de erro global dos algoritmos de
compressao, pois se deseja comparar os resultados obtidos com os de outros autores

que as utilizaram como medida de referéncia.
O Erro PRD e Inspecdo Visual

O erro PRD sofre realmente de discrepancia entre o valor numérico obtido e a qualidade
visual do sinal. O trabalho de Lima e cols [48], serve como ilustracio. As formas de onda
apresentadas sdo as obtidas pelos mesmos, quando reproduziram os algoritmos tradicionais
intitulados por “Turning Point”, ou TP, o AZTEC, o CORTES e a DCT (vide Item 22)e
que também se utilizaram da base de dados do MIT-BIH para anslise da relagdo entre CR
e distor¢ac PRD.

As Figuras 5.1(a) e 5.1(b) ilustram respectivamente, alguns pulsos do sinal 104 original e
a recuperagao do mesmo com a técnica TP com CR de 4, aproximadamente. Obteve-se erro
PRD de 58,9%. As Figuras 5.2(a) e 5.2(b) ilustram, respectivamente, os mesmos pulsos do
sinal 104 original e o recuperado com aplicacio da técnica AZTEC, com CR aproximado de
4, onde se obteve erro PRD de 42,8%. Note que, apesar do erro PRD na técnica AZTEC ser
menor, o sinal € visualmente “discretizado” e inaceit4vel para diagnéstico.

As Figuras 5.3(a) e 5.3(b) ilustram o mesmo caso com a aplicagio da técnica CORTES,
obtendo-se erro PRD de 11,77%; note que o sinal é tio “ruim” quanto o obtido com o
AZTEC, que tinha erro PRD de 42,8%!

As Figuras 5.4(a) e 5.4(b) ilustram o mesmo procedimento com a técnica DCT. O Erro
PRD ¢ de 36% e ele se parece mais com o original que as outras técnicas aqui citadas.
Compare, por exemplo, este resultado com o CORTES (figuras 5.3(a) e 5.3(b)), cujo erro
PRD foi de 11,77% e note que visualmente o “melhor sinal” & o DCT, mesmo com erro PRD
maior, (apesar de aparecer contaminacio de ruido de alta fregiiéncia) !

As Figuras 5.5(a) e 5.5(b), 5.6(a) e 5.6(b), 5.7(a) e 5.7(b), 5.8(a) e 5.8(b) mostram,

respectivamente, pulsos do sinal 108 original e descomprimido para as técnicas J4 citadas,
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também com CR de 4.

Note gue, por exemplo, com a técnica CORTES para este trecho do sinal 108, obteve-
se erro PRD de 12,99% e com a técnica DCT, valor de 11,33%. O resultado obtido pelo
CORTES tem sinal visualmente inaceitdvel, apesar do erro obtido ser quase o mesmo. A
técnica TP obteve, neste mesmo caso, erro PRD de 24,06% e a DCT valor de 11,33%, com

“aparéncias” praticamente iguais!
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Figura 5.1: Tlustragdo de trecho do sinal 104 original e recuperado com a técnica TP para

um CR de aproximadamente 4.

Pela experiéncia obtida no desenvolvimento dos algoritmos, algumas técnicas geram
“atraso no tempo” , de algumas amostras, no sinal recuperado, o que cria um grande erro
PRD, sem ser este erro propriamente importante, pois se o atraso for constante ele nao
precisa ser levado em conta ( o sinal gravado ndo precisa ter relacio temporal fixa com o
original, ela precisa apenas ser linear).

Assim, muitas vezes a técnica produz um sinal muito “digitalizado”, porém sem apresen-
tar atraso, e cria um erro PRD menor que um sinal visualmente melhor e mais fidedigno, mas
que apresenta um certo atraso constante em relacio ao original, causando uma medida maior
de erro. Isto ocorrersd principalmente nos cdlculos de erro situados no trecho do complexo
QRS dos pulsos, onde um atraso de algumas amostras representard erros instantineos altis-
simos. Vale ressaltar que as medigoes de erro RMS e RMS% sofrem da mesma deficiéncia,
isto &, ndo existe ainda um procedimento adequado par dar um indice de fidelidade visual
do sinal de ECG
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Figura 5.2: Hustracio de trecho do sinal 104 original e recuperado com a técnica AZTEC

para um CR de aproximadamente 4.
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Figura 5.3: Tlustragdo de trecho do sinal 104 original e recuperado com a técnica CORTES

para um CR de aproximadamente 4.
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Figura 5.4: Ilustraga@o de trecho do sinal 104 original e recuperado com a técnica DCT para

um CR de aproximadamente 4.
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Figura 5.5: Ilustragdo de trecho do sinal 108 original e recuperado com a técnica TP para

um CR de aproximadamente 4.
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Figura 5.6: Hustracdo de trecho do sinal 108 original e recuperado com a técnica AZTEC

para um CR de aproximadamente 4.
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Figura 5.7: Tlustracdo de trecho do sinal 108 original e recuperado com a técnica CORTES

para um CR de aproximadamente 4.
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Figura 5.8: Hustragao de trecho do sinal 108 original e recuperado com a técnica DCT para

um CR de aproximadamente 4.

Apesar disto, estas sao as tinicas medidas atualmente aceitas e utilizadas na literatura, e

foi este o procedimento utilizado neste trabalho.
O Célculo da Razdo de Compressdo - CR

O célculo da Razao de Compressdo ou “Compression Ratio-CR” é simplesmente a relagio
entre o tamanho do arquivo do sinal original, dividido pelo tamanho do arquivo do sinal
comprimido.

_ Nimero de bits do sinal original
"~ Numero de bits do sinal compactado

CR

5.3. Parametros de comparacdo de Algoritmos de Com-

pressao

5.3.1. Introducgao

(Quando sao analisadas as Tabelas 2.1, 2.2, 2.3 ¢ 2.4, no Capitulo 2.2. deste trabalho,

verifica-se a grande desuniformidade de dados que s3o apresentados nos artigos publicados
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na 4rea. Os pontos de interrogacio nestas tabelas representam omissdes dos autores quanto
a dados bésicos, enquanto as observagdes se restringem ao fato do pesquisador ter utilizado
alguma base de dados reconhecida pela comunidade cientifica.

Para um compressor de sinais de ECG pode-se destacar, como dados importantes para

uma completa caracterizacao do mesmo, os seguintes :

1. CR obtido para todos os sinais padrdes da base de dados, utilizado na avaliacdo do
mesmo, ou pelo menos, o CR relativo ao “melhor sinal”, isto é , o mais regular por todo
o perfodo deste referido arquivo, como também e principalmente o CR obtido para o
“pior sinal”, isto &, aquele que apresenta as irregularidades maiores e mais freqiientes
durante todo o seu arquivo. Se o pesquisador tiver condi¢des de ter as curvas R(D) dos
sinais , & mais facil identificar quais s8o estes dois limites. Sendo, pode-se fazer inspecao
visual dos mesmos e fazer um julgamento subjetivo. No caso da base de dados do MIT,
obteve-se pela andlise visual que os sinais 100 e 117 eram os mais regulares, enquanto
que o sinal 203 era o mais irregular, o que foi confirmado quando foram levantadas as

curvas R(D) de todos os sinais desta base de dados.

2. Tragar experimentalmente a curva R(D) do compressor desenvolvido, sempre que for

possivel.

3. Declarar claramente qual base de dados foi utilizada e quais sinais foram utilizados nos
testes. O melhor serd sempre utilizar um total de 24 horas de ECG, como é o caso da

base de dados do MIT (48 sinais com meia hora cada).
4. Declarar qual é o Sampling Rate utilizado nos sinais de teste.
5. Declarar qual o niimero de bits dos mesmos sinais (resolucéo).

6. Mostrar sempre, para uma avaliacio visual do desempenho do compressor, um trecho
- de sinal com ao menos 5 pulsos, que apresente um dos pulsos com alguma alteracio
importante, como uma extra-sistole, para que se possa avaliar efetivamente o seu de-
sempenho em casos criticos. Os pesquisadores mais experientes e renomados assim o
fazem, enquanto os demais, apresentam trechos de sinal totalmente regular que nio
quer dizer nada, tanto em termos cientfficos como de engenharia. (vide a reproducio do
artigo de Iwata neste trabalho, Figura 4.1 e 4.2, e do compressor desenvolvido, Figura

4.17, para se ter uma idéia do aqui proposto).
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Nome Detector de onda Q CR:para ¢ pior /melhor | Sampling Freq. / Bits
do Algoritmo sinal
PCA-NIPALS Da base de dados 13.5/759 285/11
Erro pior /melhor sinal: | Nome da Database Quais  sinais  foram |Foi implementado para
PRDY% ou RMS uVv utilizada utilizados teste em Real Time?
Sim, a ser testado no
85,40V /48, Iuv MIT-BIH Todos Sfuturo

Figura 5.9: Proposta de modelo de tabela para avaliacdo de algoritmos de compressdo

7. Declarar se utilizou detector da onda R por algoritmo préprio ou se foi utilizado o sinal

de referéncia da prépria base de dados.

8. Estabelecer o método de medida de erro de reconstrugio do sinal. O certo é sempre
caracterizar o erro para todos os sinais da base de dados. O erro mais aceito é o
erro PRD (Percentual Root Mean Square Difference). Osegundo mais aceito é o erro

RMS. Os dois nao sao boas indicacoes da performance, fato este constatado por varios

pesquisadores, mas s3o os dnicos mais aceitos ( Vide Item 5.2.4.).

Além destas sugestoes, propde-se uma “tabela padrio” para que o pesquisador preencha

com os dados que tem, na tentativa de gerar informagdes que possam ser \iteis para outros

pesquisadores.

A seguir apresenta-se as tabelas propostas para a drea, inseridas nas figuras a seguir

expostas, preenchido com os dados do compressor PCA-NIPALS desenvolvido :
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Rate - Distortion Curve
Entropy (bits/sa) MIT/BIH Database (Records 100 and 203)
11.00 - : ; ;

9.90 | Practical NIPALS

560/t & : i i Compressar
] \ : —. Theoretical
7.70 i \ ; : Campression

8.60

2 20} w3

1.10 ............. : ...... - :
100N ‘!Oug

0566 10.00 20.00 30.00 4000 8000 G000 3000 o000 5003 100.00
Distortion RMS (uV)

Figura 5.10: Proposta de modelo de curva R(D) para avaliacio de algoritmos de compressio
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Ambiente/ miquina utilizada no desenvolvimento Windows/PC/C++

Descri¢io Resumida do Algoritme ;

1-Ler o arquivo e armazena-lo na memdria, na forma de matriz, onde cada linha corresponde a um puiso de
ECG, que também chamaremos de vetor. Este vetor tem como referéncia o pico do complexo QRS, onda R. As
amostras do vetor que se posicionam 2 direita da onda R sio determinadas pela raziio de 60% do intervalo R-R
relativo ao pulso posterior ao referido. As amostras do vetor que se posicionam a esquerda sfio determinadas pela
razéo de 40% do intervalo R-R relativo ao pulso anterior. O vetor € reamostrado de modo que a sua dimensdo,
em amostras, permanega fixa. Cria-se, entfio, uma matriz que representa um bloco de “m” puisos de ECG, gue
doravante serd chamada de matriz A. E criado um niimero suficiente de matrizes para representar todo o arquivo.
2-0 resultado da aplicagio da Andlise de Componentes Principais € a representagio de cada matriz de pulsos de
ECG como o produto de duas matrizes: a matriz de Loadings (autovetores da matriz de pulsos) e a matriz de
Scores (pesos relativos de cada autovetor). Em forma matricial:
A=8 F , onde:

A = matriz dos vetores que corresponderm aos pulsos de ECG

S = matriz dos Scores (pesos)

F = matriz dos Loadings (autovetores)

O algoritmo atilizado para a determinagfo das matrizes de Loadings e Scores € o algoritmo NIPALS
{Non-iinear Iterative Partial Least Squares), que serd descrito a seguir.

2.1-Atribuir um primeiro autovetor como sendo um dos vetores da matriz :
A: Fi = A]

2.2-Calcular o autovalor correspondente ao autovetor: A;; = (F)Y2

2.3-Normalizar o autovetor: F; = F; / &;
2.4-Calcular os scores correspondentes ao autovetor. §; = A F?,
2.5-Testar a convergéncia, calculando o erro quadrdtico entre ¢ vetor de scores §; atual em relagio ao calculado
na passagem anterior. Se o erro calculado for menor do que um valor limiar pré-estabelecido, o autovetor Fi e o
vetor de scores S; s@o correspondentes & componente principal “7” extraida do sinal; pular para o passo 2.8. Se
esta for a primeira passagem, ou se o erro quadrético for superior ao valor limiar, seguir para o passo 2.6.
2.6. Recalcular o antovetor: F,=§, A
2.7, Voltar para o passo 2.2.
2.8. Se o numero “f” de componentes principais requeridos foi atingido por “/*, concluir o processo. Caso
contrério, calcular a matriz de resfduos com a finalidade de calcular o proximo componente principal: A = A - §;
Fi
2.9. Voltar ao passo 2.1 para calcular o préximo componente principal i + 1).
3-Foram obtidos, no passo 2, os autovetores e vetores de Scores correspondentes ao niimero “f” de componentes
principais calculados. Este nimero “f”, para que seja obtido o efeito de compressiio, deve ser menor do que o
numero total de componentes principais.
4-.0 segundo passo da compressdo € a quantizac@o dos Scores e Loadings obtidos. Para isso, computa-se a faixa
r obtida de valores, dos Scores e Loadings de cada componente principal, e discretiza-se a mesma em » valores,
onde:

p=2"-1 , onde:

b € o nidmero de bits representando a quantizacio desejada.

5-Armazena-se entdo em um arquivo, chamado arquivo comprimido, os Scores e Loadings quantizados
correspondentes a cada bloco de puisos, o ndmero de blocos criados, o ndmero de bits usados na quantizacfo, e a
posicao de cada onda R no arquivo.

6-.Na descompressdo, recuperam-se as informages contidas no arquivo comprimido, visando a recomposigdo
parcial do sinal original através da multiplicaciio dos Scores e Loadings,

Figura 5.11: Proposta de modelo de resumo de explanagao de algoritmos de compressao
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L i I i L | ; H
255000 258250 255500 255750 256000 255250 256500 256750

debdp L L

1 - 1 ] 1 . 1 1
255000 255250 255500 255744 256000 256250 255500 256750

MiT-BIH Database, record 106: top, original; bottom, compressed
PCA-NIPALS compressor: target error 50,V RMS (PRD 1.12 %)
Compressicn Ratio: 21.8, obtained error: 53.8 .V RMS (PRD 1.31 %)

Figura 5.12: Proposta de modelo de amostra de sinal para avaliacdo de algoritmos de com-

pressao
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Capitulo 6

Discussao

6.1. A curva R(D) como referéncia para desenvolvimento

de Algoritmos de Compressao

O procedimento desenvolvido para o levantamento da curva nomeada neste trabalho por
“ Curva R (D) Operacional” pode se tornar padrdo para qualquer drea experimental de
processamento de sinais, onde se tenha uma base de dados de referéncia ou uma quantidade
de dados suficiente para realizar uma estatistica do mesmo.

Ela tem consisténcia com a representacdo do sinal por Componentes Principais , e tem
uma, interpretacao de sua funcio relacionada & consagrada equagdo de Shannon, através de
uma pequena alteracao da mesma, que sao duas modestas e titeis contribuicoes a drea de
Processamento Digital de Sinais.

Mais especificamente, na drea de Eletrocardiografia, é uma contribui¢io inovadora, pois
nio se tinha ainda caracterizado o sinal de ECG quanto 4 sua Funcgéo de Distribuicio de
Probabilidade, fdp, que se concluiu ser muito préxima da fungao de Laplace, enquanto a
literatura especializada tendia a assurni-la com Gaussiana.

A obtencio das Curvas R (D) Operacionais para todos os sinais da base de dados do
MIT-BIH é também uma contribuicio 4 4rea, pois, com as mesmas, um pesquisador da
drea de compressdo de sinais de ECG tem referéncias especificas de cada sinal desta famosa
base de dados, para posicionar efetivamente o desempenho do seu esquema de compressio

com uma referéncia absoluta. Além da comparagio tradicional, é possivel saber se ele estd
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préximo do limite teérico de compressao daquele sinal, e avaliar a recompensa que se pode

obter caso queira realizar um esforco adicional no seu esquema a fim de melhora-lo.

6.2. Estado da Arte dos algoritmos de compressio

Pela revisao realizada e apresentada no Capitulo 2.2 deste trabalho, nota-se que os esque-
mas que realmente t&ém capacidade de extrair os limites de compressio dos sinais de ECC
(como também se nota nas dreas de dudio e video), sio os caracterizados por utilizacao de
alguma operacao de “transformada” no sinal e/ou extracio de parimetros por intermédio
de algum tipo de transformacao.

Para realizar uma comparacéo mais efetiva dos mesmos, criou-se um ”Indice de Mérito”

de Compressido, que é dado por :

CR

onde :
CR = Razéo de Compressio, j4 definido.
FRD = Erro PRD, j4 definido.

Este indice permitiu criar a Tabela 6.1 (obtida apenas para artigos que apresentaram os
referidos dados), que gera algumas observagdes importantes a seguir apresentadas. Os dados
apresentados nesta tabela séo resumidos na Figura 6.1

Nota-se que, segundo este fndice, o compressor de melhor performance é o de Iwata [38],
com valor de 191,00. Em segundo lugar se posiciona o trabalho de Philips [62], com67,15.
Em terceiro lugar vern os desenvolvidos neste trabalho; o com Rede Neural com valor 38,1e
o PCA-NIPALS com 36,9, e em quarto lugar um grupo de trabalhos, com valores proximos
de CR/PRD, dados por McAuliffe [51] com 18,8, Olmos [60] com 18,3, Hilton [31] com 17,4
e Tompkins [78] com 16,7.A Tabela 6.1 também ilustra um gréfico dos fndices de mérito em
fungao do ano de publicagéo do artigo.

A primeira coisa a se observar é que se destacam os compressores que se utilizam de
transformadas, e que os mesmos se iniciam em 1990.A partir deste ano, os indices de mérito
apresentamn valores inferiores a uma década e a partir da utilizacio de transformadas passam

para valores bem superiores a uma década.
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Artigos | Data | CR/PRD | Nome do Autor-Técnica Classific.

Ref. Data | CR/PRD | Obs : Pos.

24 | 1964 | 0,75

19 | 1968 | 0,3571

(54 | 1978 | 0,3775

[69] | 1979 | 2,23

1] 1982 | 0,6857

39 | 1985 | 0,714

[66] | 1986 | 1,05

[23] | 1988 | 1,0741

[37] 1990 | 191,00 IWATA- RNA Autoassociator 1°

(50) | 1990 | 0,351

[28] 1991 | 16,727 TOMPKINS-Average Beat Subtraction 4°

(63] 1992 | 0,375

[51] 1992 | 18,823 McAULIFFE-RNA Kohonen 4°

[62] 1993 | 67,142 PHILIPS-Time Warped Polynomials 2°

[56] 1993 | 1,4625

5] | 1993 | 1,2

[4] 1995 | 5,333 Al-NASHASH-Fourier Adaptive Coefficients

[5] 1995 | 2

64 | 1996 | 3,066

59 | 1996 | 1,222

(67) | 1996 | 0,6842

[31] 1997 | 17,391 HILTON-Packet Wavelet. 4°

[60] | 1997 | 18,333 OLMOS-Adaptive KLT 40

[14] 1997 | 3,15

[46] 1997 | 6,1728 LEE-2D Discrete Cossine Transform

[57] | 1997 | 2,8125

[tese] | 1999 | 36,957 DENYS-NIPALS-Principal Components 3°
Analysis

[tese] 1999 | 38,01 DENYS-RNA-Autoassociator 3°

Tabela 6.1: indice de Mérito dos Sistemas de Compressao versus data de publicagdo
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Resumo da area de Compressio de ECG

1960 1965 1970 1975 {1980 1985 1990 1995 2000 2005

Figura 6.1: Resumo da drea de Compressao de ECG.
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CR/PRD do sinal 112 e o ponto obtido por lwata
para o mesmo sinal (quadrado)

250

200

180

CR/PRL

100

50 4

25 PRD 3

Figura 6.2: Relacdo CR/PRD para o sinal 112 e o ponto obtido pelo compressor de Iwata

para o mesmno sinal.

O desempenho do compressor de Iwata [37] é imbativel até hoje.

Para se aprofundar mais nesta discussao criou-se curvas da relagio CR/PRD para alguns
sinais da base de dados que Iwata se utilizou, mostrada na Figura 6.2, 6.3 e 6.4. Na mesma
curva se apresenta a relagio CR/PRD para o compressor de Iwata , para o com RNA
desenvolvido e para o compressor PCA-NIPALS desenvolvido.

Nota-se que o ponto gerado pelo trabalho de Iwata estd acima das relacdes CR/PRD
obtidas pelo préprio sinal (teérico) em questdo, enquanto que os outros compressores se
posicionam abaixo desta.. Para se posicionar pontos acima da referida curva, seria necessério
que a Rede Neural de Iwata criasse c6digo comprimido através de relagoes muito nao lineares,
porém se sabe que a rede que ele utilizou, com apenas uma camada escondida, nio deve
possibilitar se obter desempenho extremamente melhor daquele obtido por componentes
principais.Foi tentado contacto com o autor, mas ndo se teve resposta que pudesse dirimir

as dividas citadas, que ficam entdo como sugestéo futura de trabalho.
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CR/PRD para o sinal 100 e o ponto obtido por lwata
para o mesmo sinal (quadrado)

CR/PRD

0 0,5 1 1,5 2 2,5 PRD 3

Figura 6.3: Relagdo CR/PRD para o sinal 100 e o ponto obtido pelo compressor de Iwata

para o mesmo sinal.
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CRPRD do sinal 114 e o ponto obtido por lwata para
o mesmo sinal {quadrado)

200
180
160
140
120
100

CR/PRL

o 8888

0 0,5 1 1.5 2 25D 3

Figura 6.4: Relagdo CR/PRD para o sinal 114 e o ponto obtido pelo compressor de Iwata

para o mesmo sinal.

6.3. O sistema de compressdo implementado (PCA- NI-

PALS) e sua relacdo com a Curva R (D)

Na Figura 4.16, apresentou-se a curva R (D) obtida teoricamente e a obtida através do
compressor PCA-NIPALS | valendo ressaltar que este esquema criado ¢ inédito na drea.

Observou-se por esta curva que o mesmo estd perto do desempenho méximo possivel para
erro PRD em torno de 1% ( equivalente nesta curva ao erro RMS de 50 pVRMS ).

Também se verificou, pelos cdlculos tedricos de compressio, realizados no Capitulo 4.2.2.,
que em certos sinais chega-se bem perto do previsto teoricamente ( lembrando que nunca se
podera igualar ao desempenho de qualquer algoritmo prédtico com o previsto teoricamente,
pois um esquema pratico de compressao, por mais eficiente que seja, sempre criard um

”

“overhead” no arquivo comprimido, a fim de guardar informagbes no arquivo comprimido
que nio sdo previstas teoricamente). Como os sinais utilizados para estas andlises sdo de

trinta minutos de duragio cada um {que é 1/48 do tempo pratico de gravacio de ECG de
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Holter-24 hrs), acredita-se que este “overhead” tenda a diminuir em um sinal de 24 horas,
otimizando mais ainda o esquema proposto.

A curva R (D) experimental obtida através do compressor PCA-NIPALS acompanhou
a mesma forma daquela obtida teoricamente, com tendéncia a piorar sua performance para
erros menores, ¢ que € de se esperar, pois para erros menores o algoritmo tem que salvar mais
componentes principais, aumentando o overhead de informacBes necessérias a se guardar no

arquivo comprimido.

6.4. O sistema desenvolvido (PCA-NIPALS) comparado com

os existentes de maior desempenho

Como pode ser visto na Tabela X.X, o sistema desenvolvido se posiciona em terceiro
lugar, considerando sua relagio CR/PRD, ou Indice de Mérito.

Em primeiro lugar fica posicionado o de Iwata??, apesar das cosideragoes realizadas no
item 6.2. Em segundo lugar se posiciona o de Philips [62], que se utiliza de técnica intitulada
“time Warped Polynomials”, que é uma transformada que o préprio autor desenvolveu e seu
artigo € bastante convincente e de excelentes resultados.

Em terceiro lugar se posiciona o compressor desenvolvido neste trabalho, o que é um feito
bastante satisfatério, visto a quantidade de experiéncia acumulada nesta drea e a especializa-
¢do que tém certos pesquisadores que obtiveram desempenho inferior ao desenvolvido neste
trabalho.Até a finalizagio deste trabalho, ndo se obteve sucesso de contacto com o pesquisa-
dor Akira Iwata [37], autor este que obteve o melhor desempenho de todos os esquernas até
hoje realizados, 0 que deixa em aberto a diivida levantada no item 6.2, relativo ao fato de o

pesquisador ter obtido pontos CR/PRD aparentemente fora do admissivel.

6.5. O futuro dos sistemas de compressdo de ECG

Visualiza-se o futuro dos sistemas de compresséo abrangendo as seguintes propriedades :

1. Sistemas baseados cada vez mais em transformadas, devido a seu excelente desem-

121



penho e, cada vez mais com possibilidade de implementacao em tempo real, devido aos

poderosos chips “DSPs” encontrados no mercado.

. Sempre serd associado ao esquema de compressdo por transformadas, um esquema
de adaptabilidade, que é o “segredo” de se obter maior desempenho : adaptar suas
condigbes e técnica especifica de compressao, em tempo real, em funcéo do tipo de
sinal que ocorre no momento. Foi assim que se extraiu o melhor desempenho geral do
compressor desenvolvido e também & a técnica aplicada pelos pesquisadores que obtém

excelentes resultados.

. Aproveitar-se do poderoso processamento disponivel nos chips DSP e j4 realizar a
anslise dos sinais andmalos que hoje em dia é feito em um microcomputador externo,
que colhe o sinal comprimido, o descomprime e depois inicia a andlise de morfologias
alteradas e estatisticas de freqliéncia de batimentos, de intervalos entre partes do pulso

de ECG, extrassistoles, etc.

. Aproveitamento cada vez maior das técnicas de compressdo de imagens para aplicagdo
em ECG, pois o sinal de ECG (quando alinha-se cada pulso do ECG e monta-se um
bloco de pulsos como se fosse uma imagem) quando visto como uma imagem, permite
extrair o maximo de eficiéncia, pois o sinal de ECG é quase regular e periédico, o que
permite, neste caso, a aplicacao eficiente de técnicas de transformacao como realizadas

com imagens.

. Conexdo do Holter a um sistema de telefonia celular digital que possa avisar o Médico e
transmitir, em tempo real, através de técnicas de reconhecimento de padrdes, o trecho
de sinal alterado. Assim, seu paciente com o Holter, tendo alguma arritmia, poderd
ser entrevistado naquele mesmo instante pelo Médico, e que com isto, colherd mais
dados do paciente do que ocorre atualmente, onde o paciente anota resumidamente

seus sintomas em um caderno, para depois de 24 horas ou mais, reportar-se ao Médico.
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Capitulo 7
Conclusoes

1. A curva R(D) desenvolvida pode servir de referéncia para adrea de compressio de ECQ,
devido a sua utilidade na afericao da capacidade de compress@o que o pesquisador pode
retirar de cada sinal da base de dados do MIT. O procedimento realizado para obtencio

desta curva é novo e entao estas sao contribuigGes originais deste trabalho.

2. A descoberta de que a Fungiode Densidade de Probabilidade, fdp, é fortemente Lapla-
ciana & uma contribuicio tambem inovadora, pois se acusa na literatura que a fdp é

aproximadamente Gaussiana, sem verifica¢do profunda desta afirmacio, que é errénea.

3. O estado da arte em técnicas de compressdo se mostra ser compressio baseadas em
transformadas, e juntamente sempre se apresentando o sinal de ECG em arranjo equi-
valente a duas dimensdes, como o mesmo fosse uma imagem. Alem disso, os melhores
desempenhos sdo sempre obtidos com processos adaptativos em tempo real, obtendo-se
assim um conjunto de procedimentos que extrai o melhor Indice de Mérito da area de

ompressao de ECG.

4. O compressor PCA-NIPALS desenvolvido, é simples, de desempenho satisfatério e de
custo computacional modesto, sende vidvel implementa-lo em um DSP. Esta técnica
aplicada neste compressor & inédito na literatura, e portanto também é contribuicio &

drea de compressao de ECG.

5. A proposta de criagio de um Indice de Mérito e sua utilizacio neste trabalho (baseado
na relagdo CR/PRD @ PRD), é outra contribuicio que pode ser considerada das mais

importantes, pois a referida drea nao tinha até agora uma Figura de Mérito que se

123



pudesse comparar os vérios esquemas de compressdo até hoje desenvolvidos, deixando
sempre uma divida em relagdo a como se comparar(com uma medida simples de se

obter), os diferentes esquemas de compressio propostos.
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Apéndice A

Principios de Eletrocardiografia
Tompkins [78]

Uma das principais técnicas para diagnosticar doencas do coracdo é baseada no Eletro-
cardiograma (ECG). A Eletrocardiografia ou monitoracio de ECG permite a deducio de
muitos defeitos elétricos e mecénicos do coragdo através da medida de ECG, que sdo po-
tenciais medidos na superficie do corpo. Com um monitor de ECG, pode-se determinar a

frequéncia do coracao e outros parametros cardiacos.

A.1. Eletrocardiografia Basica

Existem trés técnicas bdsicas utilizadas em eletrocardiografia clinica. A mais familiar &
o eletrocardiograma clinico padréo. Este corresponde ao teste realizado no consultério de
um médico, no qual 12 diferengas de potencial chamadas “Leads ou derivacdes de ECG” sio
registradas da superficie do corpo de um paciente em repouso. Um segundo método utiliza
um outro conjunto de potenciais da superficie do corpo, como entrada para um modelo ve-
torial em trés dimensGes da excitagio cardiaca. Isto produz uma visdo grafica da excitacio
do coracao chamada vetocardiograma (VCG). Finalmente, para monitoragio por um longo
periodo na unidade de terapia intensiva ou em pacientes ambulatoriais, uma ou duas deriva-
¢bes de ECG sao monitoradas e/ou gravadas para procurar distirbios no ritmo das batidas

do coragdo que tragam risco & vida. Este método é denominado “Andlise de Arritmias”.

133



T 7 5 Al T 4 4t . Tt et e . e s s o -4
¥ f
Condicio Potenciais da
do Superficie do Corpo
Coracéo (eletrocardiogramas)

Figura A.1: O objeto da eletrocardiografia é deduzir as condicbes elétricas e mecinicas do

coragdo realizando medidas ndo invasivas do potencial da superficie do corpo.

Portanto, as trés técnicas bésicas utilizadas em eletrocardiografia sio :

1. ECG clinico padrao (12 leads).
2. VCG (3 leads ortogonais).
3. ECG de monitoracdo (1 ou 2 leads).

A Figura A.1 mostra o objetivo bésico da eletrocardiografia. Através da observacio de
sinais elétricos gravados apenas na superficie do corpo, um procedimento completamente nao
invasivo, os cardiologistas tentam determinar o estado funcional do coragio. Apesar do ECG
ser um sinal elétrico, alteragdes no estado mecanico do coracio levam a alteracdes em como
a excitagho elétrica distribui-se sobre a superficie do coracio, dessa forma alterando o0 ECG
da superficie do corpo. A drea da Cardiologia ¢ baseada, entre outras medidas, na gravacio
de ECGs de milhares de pacientes durante muitos anos, e na observacdo de relacoes entre
as formas de onda do sinal e diferentes anormalidades. Dessa forma, a eletrocardiografia
clinica é altamente empirica, baseada principalmente em conhecimento experimental. Um
Cardiologista aprende os significados das vérias partes do sinal de ECG de “experts” que
aprenderam de outros “experts”.

A Figura A.2 mostra como os mais antigos ECGs foram registrados por Einthoven, aproxi-
madamente na virada do século. Solugdes de dgua com sal forneciam a conexio elétrica com

o carpo. O galvanbmetro servia de instrumento de medida para registrar o ECG.
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Figura A.2: Medidas de ECG no passado (aproximadamente 1900) por Einthoven.

A.1.1. Eletrodos

Com o passar do tempo, foram desenvolvidos eletrodos metdlicos para conexao elétrica
com o corpo. Um eletrélito, geralmente composto de solugao salina em um gel, forma a
interface elétrica entre o eletrodo de metal e a pele. No corpo, correntes sdo produzidas pelo
movimento de fons, enquanto que em um cabo correntes sdo provocadas por movimento
de elétrons. Sistemas de eletrodos fazem a conversao de correntes “idnicas” para correntes
“eletrénicas”.

Metais condutivos, tais como bronze folheado e niquel, sdo utilizados como eletrodos de
ECG mas apresentam um problema : os dois eletrodos necessdrios para se adquirir um ECG,
juntamente com o eletrélito e o corpo cheio de sais, agem como uma “bateria”. Pode haver
um off-set de potencial DC através dos eletrodos, tdo grande quanto o maior pico do sinal de
ECG. Uma camada dupla de cargas (ions positivos e negativos separados por uma distancia)
ocorrem no eletrélito. Movimentos do eletrodo, tais como os causados pelo movimento do
paciente, perturbam esta camada dupla e mudam o "off-set” DC. Como este potencial de

"off-set” é amplificado aproximadamente 1000 vezes através de um amplificador de ECG,
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Figura A.3: Eletrodo de ECG prata-cloreto de prata. Muitos eletrodos modernos tém cama-
das de eletrélitos que sao feitas de um gel consistente que tem propriedades adesivas. O gel

minimiza os distiirbios da dupla camada de cargas.

pequenas alteragoes levam a grandes deslocamentos da linha de referéncia no sinal de safda.
Um eletrodo que se comporta desta forma é denominado eletrodo polarizével e é til apenas
para pacientes em repouso.

O material mais utilizado para eletrodos atualmente & prata-cloreto de prata (Ag-AgCl),
ja que se aproxima de um eletrodo nao polarizdvel. A Figura A.3 mostra tal eletrodo. Este
tipo de eletrodo tem um potencial de off-set bem pequeno. Ele possui uma camada. de Cloreto
de Prata depositada sobre uma placa de Prata. Os fons de Cloreto movem-se no COrpo, no
eletrélito, e na camada de AgCl, onde sio convertidos para fluxo de elétrons na placa de Ag
e transmitidos pelos cabos de conexio. Este método reduz o "off-set” de potencial para um
valor bastante pequeno, quando comparado ao pico do sinal de ECG. Portanto, movimentos
do eletrodo causam um deslocamento muito menor na linha de referéncia no ECG amplificado

do que um eletrodo polarizével.

A.1.2. O gerador cardiaco equivalente
A Figura A.4 mostra como um modelo fisico denominado gerador cardfaco equivalente

pode ser utilizado para representar a atividade elétrica cardfaca. O modelo fisico mais po-

pular € uma fonte de corrente de dois polos, que é representada matematicamente como um
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Condicéo Atividade Gerador _.Eitf_..ﬂ?otenciais da superficie do corpo
do elétrica cardfaco (eletrocardiogramas)
Coragio [ ™| cardaca [ uivalente
oracis eq I

TEVErse

Dipolo
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Figura A.4: Tanto as condigdes elétricas como mecanicas do coragio sao envolvidas na deter-
minacao das caracteristicas da distribui¢ao da atividade elétrica sobre a superficie do mesmo.

Um modelo desta atividade é denominado ” gerador cardiaco equivalente”.

vetor variante no tempo, o que resulta no vetocardiograma clinico (VCG). Einthoven postu-
lou que a excitagdo cardfaca poderia ser modelada como um vetor. Ele também notou que os
membros sa0 como conexoes diretas a pontos no torso, ja que os fluxos de corrente gerados no
interior do corpo pela fonte bipolar fluem primeiramente dentro do térax e ndo fluem signifi-
cativamente para os membros. Portanto, Einthoven visualizou uma situacio onde eletrodos
poderiam apenas ser conectados a cada um dos ombros e também a um ponto préximo a
parte inferior do corpo para que nao fosse obrigado a utilizar solucdes salinas.

Einthoven desenhou um tridngulo utilizando os vértices nos dois ombros e membros infe-
riores e observou que os lados do tridngulo tinham aproximadamente o mesmo comprimento.
Este tridngulo, mostrado na Figura A.5, tornou-se conhecido como o “Tridngulo Equildtero
de Einthoven”. Se o vetor representando a distribui¢io da excitagdo cardfaca & conhecido,
entdo a diferenca de potencial medida entre dois membros (dois vértices do tridngulo) é sim-
plesmente proporcional & projecao do vetor no lado do tridngulo que conecta os membros. A
Figura A.5 mostra a relacio entre o vetor de Einthoven e cada um dos trés leads (terminais
de contacto) dos membros (leads I, Il e III). Os sinais positivos mostram qual conexio é
ligada 4 entrada positiva do amplificador, para cada lead.

Um dipolo de corrente corresponde a uma fonte e um sorvedouro de corrente separados
por uma disténcia. J4 que este dipolo tem médulo e direcido que mudam durante o batimento

do coragio, conforme as células no coragio se despolarizam, isto leva & representacio vetorial :

P(t) = p ()% + p, (t)¥ + p.(t)Z,
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Figura A.5: Triangulo equildtero de Einthoven. RA e LA sio os bragos direito e esquerdo e

LL é a perna esquerda.

onde p(t) € o vetor cardfaco variante no tempo, p;(t) séo os componentes ortogonais do vetor
também denominados por “leads escalares”, e , %, ¥, 2, sio vetores unitdrios nas dire¢les z,
yez.

Um proeminente pesquisador em VCG nos anos 50 chamado Frank, modelou uma repro-
dugdo do corpo em gesso como o mostrado na Figura A.6; impermeabilizou-o, e o preencheu
com dgua e sal. Ele colocou uma fonte de dois polos composta por um conjunto de dois
eletrodos num bastdo no modelo de tronco, na posicido do cora¢io. Uma fonte de corrente
fornecia corrente aos eletrodos que produziam Auxos de corrente no volume condutor. Dos
eletrodos localizados no gesso, Frank mediu a distribui¢do de potencial superficial do corpo
em varios pontos do térax provenientes da fonte de corrente. Das medidas neste estudo, ele
encontrou coeficientes geométricos de transferéncia que relacionam a fonte de dois polos com
cada um dos potenciais superficiais do corpo.

Uma vez conhecidos os coeficientes de transferéncia, o problema da eletrocardiografia
pode ser resolvido para qualquer fonte de dois polos. A solucéo seguinte fornece o potencial em
qualquer ponto arbitririo da superficie do corpo para um dado bipolo cardfaco. Expressando-

se matematicamente :

Un (t) = LngDe (t) “+ tnyPy (t) + tnzp.(t)
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V Modelo do Tronco

Eletrodo de registro
na superficie do tronco

Eletrodo da fonte
dipolar de corrente

Solugho salina

Figura A.6: Modelo de tronco utilizado para desenvolver o "Frank Lead System” para veto-
cardiografia

Esta solugdo mostra que o potencial v,(t) (ou seja, o ECG) em qualquer ponto n da
superficie do corpo & dado pela soma linear dos produtos de um conjunto de coeficientes de
transferéncia [t,;] (inicos para um dado ponto), pelos componentes ortogonais dos vetores
correspondentes [p;(¢)]. Os ECGs s&o variantes no tempo devido a variag¢do do dipolo, en-
quanto que os coeficientes de transferéncia sdo dependentes apenas da geometria do térax
e ndo-homogeneidades. Portanto, para um conjunto de k& potenciais da superficie do corpo

(leads), ha um conjunto de k equagdes que podem ser escritas na forma vetorial :
V=TxP

onde V & um vetor k X 1 representando os potencias variantes no tempo, T € uma matriz
k x 3 de coeficientes de transferéncia, fixos para um dado individuo, e P é o vetor do coracéao
3 x 1, variante no tempo.

E claro que o vetor cardfaco e os coeficientes de transferéncia sio desconhecidos para
um dado individuo. Porém, se houver uma forma de determinar este vetor cardfaco, pode-
se utilizé-lo na solugao do problema e obter o ECG para qualquer posi¢cdo da superficie

do corpo. O método para resolver este problema é baseado num modelo fisico do tronco
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humano. Este modelo fornece coeficientes de transferéncia que relacionam ao vetor cardiaco
0s potenciais em vérios pontos da superficie do corpo. Com esta informacdo, selecionamos
trés leads de ECG que resumem as caracterfsticas intrinsecas do ECG normal que se deseja

simular. Ent&o, resolvemos o problema inverso para encontrar o vetor do dipolo cardiaco
P=BxV

onde B € uma matriz 3 x k dos coeficientes dos leads, que é diretamente obtida da inversio
da matriz de coeficientes T. Portanto, para os trés componentes do vetor cardiaco, h4 trés

equacoes lineares da forma :
Pz(t) = bz10:(t) + boawa(t) + ... + bopug(t) (A.1)

E selecionado k leads na superficie do corpo [vi(t),va(t), -+ ,vk(t)], para os quais os
coeficientes dos leads sfo conhecidos a partir do modelo fisico do tronco humano, pode-se
resolver o problema inverso e registrar o vetor cardfaco variante no tempo. Uma vez que
se tem os componentes deste dipolo, resolvemos o problema utilizando a Equacido A.1 para

obter o ECG para qualquer ponto na superficie do corpo.

A.1.3. Geracdo do ECG

A Figura A.7 mostra como um ECG é medido utilizando eletrodos presos a superficie do
corpo e conectados a um amplificador de instrumentacio. Para os instantes no tempo, nos
quals o vetor aponta em dire¢do ao eletrodo conectado ao terminal positive do amplificador,
o sinal de safda do ECG terd sentido positivo. Se apontar para o eletrodo negativo, o ECG
serd negativo. O movimento variante no tempo do vetor cardiaco produz o ECG da superficie
do corpo para uma batida de coracdo gerando as ondas P e T caracteristicas e o complexo
QRS. A Figura A.8 mostra os registros do lead II para uma batida do coracao de um ECG
normal tipico.

A Figura A.9 ilustra o espalhamento da excitagio cardiaca representada por um vetor
em diferentes pontos do tempo, que se relaciona 4 origem do ECG na superficie do corpo
para uma configuragdo de amplificador como aquela mostrada na Figura A.7. Na Figura

A.9(a), a despolarizacso lenta do 4trio, que comega no né sinoatrial (AS), produz a onda P.
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{a)

(b

Figura A.7: Configuracdo bésica para registrar um eletrocardiograma. Utilizando eletrodos
presos ao corpo, o ECG é registrado com um amplificador de instrumentacio. (a) Vista
transversal (de topo) de uma fatia do corpo mostrando o coragdo e pulmdes. (b) Vista

frontal mostrando os eletrodos conectados aproximadamente numa configuracio Lead IL

Como mostra a Figura A.9(b), o sinal é atrasado no né atrioventicular (AV), resultando em
uma regifo “isoelétrica” depois da onda P ; entao, devido as fibras condutoras de Purkinje,
comega a levar o estimulo rapidamente ac miisculo ventricular, onde hd o inicio da onda
Q. Na Figura A.9(c), a rapida despolarizagdo do musculo ventricular é descrita como um
vetor grande e rdpido, que comega a produzir a onda R. A Figura A.9(d) ilustra que o vetor
méximo representa um ponto no tempo onde a maioria das células estdo despolarizadas,
originando o pico da onda R. Na Figura A.9(e), a fase final da despolarizacdo ventricular
ocorre conforme a excitacio se estende em diregdo & base dos ventriculos (para ¢ topo na

figura) originando a onda S.
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Figura A.8: Eletrocardiograma para uma batida de coracio normal mostrando amplitudes e

tempos de duracdo tipicos para as ondas P, QRS e T.
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Figura A.9: Relacio entre o espalhamento da ativacio elétrica cardiaca (representado em

vdrios instante de tempo por um vetor de soma nos desenhos superiores) e a geragao do
ECG (nos desenhos inferiores).
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Figura A.10: Leads I, II e Il sdo as diferencas de potencial entre os membros como indicado.

RA a LA sao os bragos direito e esquerdo e LL é a perna esquerda.

A.1.4. Os padroes de Leads (Derivacdes de ECG)

A Figura A.10 mostra como se pode observar as diferencas de potencial entre os bragos
como fontes ideais, jd que se faz cada medida de tensdo utilizando um amplificador de
instrumentacao cpm uma impedancia de entrada bastante alta. E claro que estas trés tensdes
formam uma malha fechada de medidas. Da lei das tensdes de Kirchoff, a soma das tensoes

numa malha é igual a zero. Portanto :
II—-]~JII=0

Pode-se reescrever esta equa¢do para expressar qualquer um desses leads, em termos dos

outros dois leads :

I = I+111
I = IT-1III
HHI = II-1

E portanto claro que uma dessas tensdes é completamente redundante; pode-se medir

quaisquer duas e calcular a terceira. De fato, isto é exatamente o que monitores de ECG
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Figura A.11: O ” Augmented Limb Lead aVL” ¢ medido como mostrado.

modernos fazem. A maioria dos monitores medem os leads I e II e calculam o lead IIL. Pode-
se perguntar porque calcular o lead III, se ele é redundante, isto &, nio hé nova informacao
que j4 ndo esteja presente nos leads I e II. Para responder a esta questao, devemos retornar
& Figura A.1 e lembrar que os Cardiologistas aprenderam as relagoes entre doencas e ECGs
através da observagio de um conjunto padrio de leads, e relacionando a aparéncia de cada um
a cada anormalidade diferente. J4 que estes trés leads foram selecionados desde o principio

da eletrocardiografia, a andlise de cada um deles é importante para o Cardiologista.

A.1.5. Os padrdes de “Leads Aumentados”

A instrumentaggo antiga tinha baixo ganho de amplificacdo, ndo adequado para produzir
tragos de ECG grandes o suficiente para todos os casos, e assim o esquema ilustrado na Figura
A.11 tinha o objetivo de produzir sinais de maior amplitude. Neste caso, como exemplo, o
sinal no brago esquerdo, denominado “Augmented Limb Lead aVL”, & medido utilizando-se
a média dos potenciais nos outros dois membros como referéncia.

Pode-se analisar esta configura¢do utilizando a teoria de circuitos. Da malha de baixo, 4
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esquerda :
iXT+ixR-I1II=0

ou

ixR=1 (A2)

Da malha de baixo 4 direita :

—ixX R+ III+aVL
ou

aVL=ixR—-III (A.3)
Combinando as Equacgtes A.2 e A.3 tem-se :

aVL=£w1I1= IT—2x1II11
2 2

Da malha no topo ao centro :

IT=1IIr+1

Substituindo, tem-se :

_HI+I-2xIII  I-1I
- 2 T2

aVL

(A4)

(4)

Esta é a tensdo equivalente de Thévenin para o “Augmented Limb Lead aV L” como uma
média dos dois eletrodos dos membros frontais. E claro que “aVL” é um lead redundante,
jé que pode ser representado em termos de dois outros leads. Os dois outros “Augmented
Leads”, “aVR” e “aV F”, similarmente, podem ser expressados como funcoes dos leads I e IT1.
Portanto, encontra-se aqui trés leads adicionais, e todos podem ser calculados a partir de dois
dos leads frontais e portanto sdo todos redundantes, sem nenhuma nova informacio. Porém,
devido & natureza empirica da eletrocardiografia, o médico ainda precisa ver a aparéncia

destes leads para facilitar o diagndstico.
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A Figura A.12 mostra como a resisténcia equivalente de Thévenin é obtida curto-circuitando-

se as fontes de tensdo ideais e olhando-se para os terminais de saida. A Figura A.13 ilustra que
um sistema de registro inclui um resistor adicional de valor igual 4 resisténcia equivalente de
‘Thévenin, conectado & entrada positiva do amplificador diferencial de instrumentacdo. Isto
equilibra a resisténcia em cada entrada do amplificador para assegurar uma taxa de rejeicao
de modo comum Stima (CMRR).

A Figura A.14 mostra como resolver vetorialmente, para um “Augmented Limb Lead”,
em funcdo de dois dos eletrodos padrio dos membros. Os eletrodos dos membros sio repre-
sentados por vetores orientados nas direces dos lados de seus tridngulos correspondentes,
mas centralizados numa origem comum. Para encontrar “aVL” neste exemplo, utiliza-se os
vetores dos dois eletrodos dos membros que se conectam 20 membro sendo medido, neste
caso, o brago esquerdo. Utiliza-se o lead I como um dos vetores a somar, J& que seu lado
positivo estd conectado ao brago esquerdo. Torna-se negativo o vetor para o “limb lead III”
(isto é, rotacionamos de 1800), j4 que seu lado negativo estd conectado ao brago esquerdo.
O lead “aVL” & a metade do vetor soma dos leads I e -ITI (Veja Equagio A.4).

A Figura A.15 mostra o conjunto completo de vetores, representando 0s membros fron-
tais. Desta representacdo, pode-se rapidamente encontrar os trés “Augmented Limbs” como
func¢io dos leads frontais.

A.1.6. Sistema de Leads de ECG

Ha trés tipos bédsicos de leads de ECG utilizados em Cardiologia. O mais popular é o
método de “12 Leads” qﬁe define o conjunto de 12 diferencas de potencial que resultam no
ECG clinico padrac. Um segundo sistema designa as posi¢oes dos eletrodos para gravar o
VCG. Sistemas de monitoracio analisam tipicamente um ou dois leads.

A Figura A.16 mostra como os 12 leads do ECG cltnico padrio sio registrados, e a Figura
A.17 mostra o “12-Lead ECG System” padrio para um paciente normal. O amplificador de
instrumentacéo € um projeto especial para eletrocardiografia. Nos novos monitores de ECG
baseados em microprocessadores, existem oito amplificadores de ECG similares que registram
simultaneamente os leads I, I e V1 a V6. Eles entdo computam os leads III, aVL, aVR, e
aVF para o relatério final.
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(a3

Figura A.12: Determinacéao da resisténcia de Thévenin para o circuito equivalente do aVL. (a)
Todas as fontes de tensfo s@o curto-circuitadas. (b) Isto resulta em uma associacio paralelo

dos dois resistores iguais. {c) A resisténcia equivalente de Thévenin tem valor de R/2.

274

AVL ={1-Ty2 @ ¥

Figura A.13: Num dispositivo prético para registrar aVL, um valor de resisténcia de R/2,
igual ao valor da resisténcia equivalente de Thévenin, é adicionado ao terminal positivo do

amplificador de instrumentacgdo, para equilibrar a impedéancia em cada entrada do mesmo.
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Figura A.14: A solucdo gréfica vetorial para aVL em termos dos leads I e IIL
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Figura A.15: As relacGes vetoriais entre todos os leads do plano frontal
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Figura A.16: Eletrocardiograma clinico padrédo 12-lead. (a) Lead 1. (b) Lead II. (c) Lead III
Note a polaridade do amplificador para cada um desses leads nos membros. (d) aVR. (e)
aVL. (f) aVF'; estes ” Augmented Limb Leads” necessitam de redes de resistores que tiram a
média dos potenciais de dois membros enquanto registram o terceiro. (g) Os Seis 7V leads”
sao registrados em relagdo ao " Terminal Central de Wilson” que é a média de todos os trés
potenciais dos membros. Cada um dos seis leads (V1 a V6) sdo registrados a partir de uma

posi¢do anatdmica diferente do térax.
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Figura A.17: O 12-lead ECG de um paciente normal do sexo masculino. Pulsos de calibragio
a direitaa indicam 1V. A velocidade de registro é de 25mm/s. Cada divisdo menor é de
Imm, portanto, as maiores sdo de 5mm. Dessa forma, no lead I, a amplitude da onda R é de
aproximadamente 1.1mV e o tempo entre batidas é de quase 1s (freqiiéncia do coracio de,

aproximadamente, 60bpm).
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Figura A.18: Larguras de banda utilizadas em eletrocardiografia. A largura de banda clinica
padrdo para o "12-Lead ECG System” clinico é de 0.05 a 100Hz. Sistemas de monitoracio
utilizam tipicamente uma largura de banda de 0.5 a 50Hz. Cardiotacometros, para determi-
nacao de freqiiéncia cardfaca em casos de batidas predominantemente normais, utilizam um

simples filtro passa-bandas centralizado em 17Hz e com " Q" de, aproximadamente 3 ou 4.

A.1.7. Caracteristicas do sinal de ECG

A Figura A.18 mostra trés larguras de banda utilizadas para diferentes aplicacoes em ele-
trocardiografia (Tompkins e Weber [78]). A largura de banda clinica utilizada para registrar
o “12-Lead ECG System” padrio & 0,05-100 Hz. Para aplicacdes de monitoragao, tais como
pacientes em tratamento intensivo e para pacientes em ambulatério, a largura de banda estd
restrita a 0,5 - 50Hz. Nestes ambientes, disturbios no ritmo (arritmias) sdo de mais interesse
que alterages morfolégicas sibitas na forma de onda. Portanto, a largura de banda restrita
atenua o ruido de maior freqiiéncia causado por contracdes musculares (eletromiograficas ou
ruido EMG) e o ruido de menor frequéncia causado por movimentacéo dos eletrodos (altera-
gdes de referéncia). Uma terceira largura de banda, utilizada para medidores de freqiiéncia
cardfaca {cardiotacOmetros), maximiza a relagdo sinal-ruido para deteccdo do complexo QRS.
Tal filtro passa as freqiiéncias do complexo QRS enquanto rejeita ruido e inclusive as ondas
“nao QRS” do sinal, tais como as ondas P e T. Este filtro auxilia a detectar os complexos
QRS, mas distorce 0 ECG de tal maneira que a aparéncia do sinal filtrado nio & clinicamente
aceitdvel. Uma outra aplicacdo que nao é descrita aqui estende a largura de banda até 500Hz

para medir potenciais tardios. Estes sao eventos menores, de alta-freqiiéncia, que ocorrem
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no ECG em seguida a0 complexo QRS.
A amplitude de pico de um sinal de ECG est4 na faixa de 1mV, portanto um ampli-

ficador de ECG com ganho de, tipicamente 1000, leva o pico do sinal para uma faixa de,

aproximadamente, 1V, que & um padrio na drea.
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