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Resumo

A demanda comhua de por sistemas de processamento de eletrocardiogramas de
alto desempenho e baixo custo tem exigido a elal@arag écnicas de compreds de ECG
cada vez mais eficientes e ca@vieis. O objetivo deste traball@mavaliar o desempenho de
um algoritmo baseado emaise de componentes independentes (ICA) para a conjjoress
eletrocardiogramas (ECGs). Para cada um dos sinais de ECG utilizados foram obtidés, atrav
de ICA, subespacos vetoriais consties a partir de suas futes base, pois o sinal pode ser

expresso como uma combirgaxlinear destas.

O sinal de ECG foi subdividido em janelas de comprimento fixo, e cada uma
delas foi projetada no subespaco, resultando em um wetta coeficientes para cada janela.
Um processo de quantizag simples foi executado para osvetoresw, segundo fveis de

quantiza@o definidos, cada um gerando diferente®is de erro de reconstrag.

Foi observado que o armazenamento dos coeficientes implica na ailidagum
menor espaco em mdma em compara&p aquele utilizado pelas janelas correspondentes
do sinal de eletrocardiograma. A medida tradicionalmente utilizada de erro de recaastruc
diferenca nédia quadatica percentual (PRD), foi empregada para a avadiatp algoritmo. Os
resultados foram comparadagueles obtidos utilizando a transformada de Karhunervé.o
(KLT).

PALAVRAS-CHAVE: analise de componentes independentes, eletrocardiograma, coatress
KLT.



Abstract

The continuing demand for high performance and low cost electrocardiogram
processing systems have required the elaboration of even more efficient and reliable ECG
compression techniques. The objective of this work is to evaluate the performance of an
electrocardiogram (ECG) compression algorithm based on independent components analysis
(ICA). To each of the ECG signal we processed, using ICA, vectorial subspaces composed of

its basis functions were obtained, for the signal can be expressed as a linear combination of

them.

The ECG signal was subdivided into fixed length windows, and each of them
was projected in the subspace, resulting in a veatasf coefficients for each window. A
simple quantization process was performed oventlvectorsw, according to defined levels of

guantization, each one generating different levels of reconstruction error.

It was observed that the storage of the coefficients implies the use of less space in
memory in comparison to that one used by the corresponding windows of the electrocardiogram
signal. The reconstruction error measure traditionally used, the percent root mean-square
difference (PRD), was used into the evaluation of the algorithm. The results had been compared

with those obtained using the Karhunengve transform (KLT).

KEYWORDS: independent component analysis, electrocardiogram, KLT.
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1 Introducao

O eletrocardiogramé usado para determinar as codgis do cora@o atraes de
medidas de sua atividadeétdica. Os sinais eletrocardi@jicos dos pacientes podem ser
armazenados com o0s pgitos de diagbstico, comparaio e avaliago futura. O conjunto
de inimeros desses registros cdimm imensas bases de dados que, por motivos dérefiai

de armazenamento e transraigsexigem ratodos de compreds de dados efetivos.

Em ciéncia da comput@p e teoria da informa@p, a compres® de dado€ o
processo de convers de uma mensagem em uma repres@otggie consuma menos bits (ou
outra medida de inform@g) que a representag original. A compreg® é possvel devidoa

presenca de reduadcias estaticas nos dados a serem comprimidos.

A compresao de dado® importante pois reduz o consumo de recursos, como
espaco em disco ou largura de banda da cdmex Entretanto, requer capacidade de
processamento, o que pode se mostrar dispendioso. O projeto de esquemas de mpress
inclui compromissos entreavios fatores como a capacidade de com@m@sguantidade de

distor@@o introduzida e recursos computacionais exigidos.

Os esquemas de comprassle eletrocardiograma&asclassificados essencialmente
em: compresso direta de dados, @odos de transformaQ e €cnicas de extr@p
de paametros. Trabalhos recentes sobre compiesde eletrocardiogramas utilizam
principalmente os &todos de transformag, tais como a transformag de Karhunen-L&ve
[OLMOS et al (199€)e waveletsBLANCO-VELASCO et al(2004)MIAOU & CHAO (2005),
RAJOUB (2002).

Entretanto, tais trabalhosaa exibem com clareza os resultados dos algoritmos
propostos, pois fazem uso @ehicas adicionais de codifiGg(DPCM, Huffman e quantizag
vetorial, por exemplo)JALALEDDINE et al (1990). Isso faz com que tanto a complexidade
dos sistemas neceés®s para reproduzir tais taxas de compiesseja aumentada quanto nos
torna incapazes de definir a e@incia dos algoritmos propostos sem 0 uso dessa codificac

final.
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Neste trabalho propomos um nov@tado de compreas ondeg criado, para um
dado sinal de ECG, um subespaco vetorial &sado qual podemos expressar completamente
o sinal. Para a estimag desse subespagaitilizada a aalise de componentes independentes.
O sinalé ento dividido em segmentos, para os quais salculados coeficientes de tal forma
gue todas esses segmentos sejam descritas como codesriegares do subespaco vetorial

encontrado.

Com essaécnica, obtemos uma represe@@agnenos redundante do sinal de ECG,
0 que nos permite uma codifiGg mais eficiente. Diferentemente de outros trabalhos, optou-
se por mostrar os resultados do algoritmo sem o beneficiamenézieds adicionais, sendo

utilizado apenas quantizag simples.

Este trabalho eatorganizado da seguinte forma. O @Galp 2 apresenta 0s
elementos essenciais ao trabalho no que se ref@eoria da Informado, tais como fontes,
entropia e codificagp. No Caftulo 3 90 apresentadas as bases dalis@n de componentes
independentes, sua defia@ e forma de estimag de componentes. O dago 4 trata da
definicao de eletrocardiograma, sua forma de agas&uma breve disclu@s sobre compreas
de ECGs. No Cdfulo 5€& descrito o ratodo proposto, assim como sua fundameidgamaterial
utilizado para teste, apreseréiage discusso dos resultados obtidos. Finalmente, oi@ap 6

mostra as consideraes finais sobre o trabalho, assim como propostas de trabalhos futuros.



2 Aspectos Esicos da Teoria da Informa@o

A Teoria da Informago abrange a transm#&s e 0 armazenamento de dados,
tratando da aalise dos sistemas de comuniaa¢ASH (1990], tradicionalmente representado
pelo diagrama de blocos mostrado na Fig2ufa A transmis&o de dados atré¢ de um canal

ruidosoé um problema éssico da teoria da informag.

O principal resultado dessa teor@ao fato de que a utilizép de estr&gias
de codificago e decodificago apropriadas tornam p@&sl a comunicago em canais ao-
confiaveis a taxas menores que a (mas arbitrariamebtérpas da) capacidade do canal, com

pequenas probabilidades de eWdIKIPEDIA (2005d}.

RUIDO

FONTE > CODIFICADOR » CANAL » DECODIFICADOR » DESTINO

Figura 2.1:Diagrama de blocos de um sistema de comuid@ieag

No esquema da Figufadd, a fonte produz as informées a serem transmitidas,
enquanto o codificador associa a cada mensagem gerada pela fatecses biarias mais
adequadas para a transraigsatraes do canal. O decodificador, por sua vez, opera it sa
do canal, com o objetivo de extrair a mensagem original da mensagem codificaée, Bor

qualidade desta transmisse geralmente afetada pela presenca d#oru

2.1 Fontes de Informa@o e Entropia

Uma fonte de informa&o pode ser representada em termos de modelos
probabilsticos que emitem eventos ou amis aledirias VITERBI & OMURA (1979)].

Uma fonte discreta sem mémia é caracterizada por sudida, a varavel aleabria S, que toma



elementos de um alfabeto finito de comprimeNto
V= (81,82,...,5N), (2.1)

com probabilidades

P(S:Sk):pk k:1,2,...,N. (22)

A fonte € dita sem meiaria, pois a cada unidade de temfioemite uma vaével
aleabria queé independente de todas a&dsa anteriores e posteriores da fonte. Portanto, se a
qualquer tempo a §#a da fontee S = s;, enfio a quantidade de informéag, em bits, contida

na sada da fontee dada por

Io0) = o (). (2.3)

A quantidade deimbolos necessios, por unidade de tempo, para representar a
fonte totalmente e, em seguida, reconstruir a suéisera de siaa, ou seja, a quantidade
média de informago por $mbolo da fonte,&é chamada entropia da fonfHAYKIN (2001),
PAPOULIS & PILLAI (2002), VITERBI & OMURA (1979)], dada por

H®) = Y P(si)I(se) (2.4a)

a 1
= Zpk log, (—) . (2.4b)
k=1 P

A entropia H (v}), de acordo com.4h), depende apenas das probabilidades dos
simbolos do alfabeta@) da fonte. Quanto mais aléaia, ou seja, quanto mais imprenisl
e rao estruturada for a vavel, maior a sua entropia. A entropia da fonteadshitada a
0 < H(W) < log, N, ondeH(Y) = 0 ocorre quando &o existe incerteza sobre orolo

emitido pela fonte, €7 (¢) = logo N quando osisnbolos emitidos pela fontée equiproaveis.

Na discusgo de conceitos de teoria da inforraage bastantétil considerar blocos
de dmbolos em vez deimbolos individuais. Cada bloco consiste misimbolos sucessivos
emitidos pela fonteHAYKIN (2001)]. O alfabeto da fonte estendida pode ser representado por
Y". Devido $mbolos da fonte discreta sem maria serem estatisticamente independentes, a
probabilidade da fonte démsbolosy”¥ & igual ao produto das probabilidades thfontes de

simbolosy que constituem?. Portanto, podemos escrever

H(WOY) = NH(9). (2.5)



2.2 Teoria da Codifica@o de Fontes

A codificagao de fonte® uma aplicago direta da Teoria da Informag, pois um
dos problemas em comunidasé a representa@p eficiente dos dados gerados por uma fonte
discreta. O processo atéw do qual essa represer@tag¢ obtidaé chamado codificép de
fonte. Um &digoé o mapeamento daiga da fonte, cujas palavras pertencem ao alfat el

fonte, em palavrasaeligo, de um alfabetg de @digo.

Quando a compreds € utilizada para aplicédgs de transmigé® de dados, o
objetivo € velocidade. Velocidade de transndissdepende dolimero de bits enviados, do
tempo necessio para codificador gerabdigo e para o decodificador recuperar o sinal original.
Quando a aplic&p é de armazenamento de dados, a preo@ga@ quantidade de mema

utilizada ajbs a compreg®.

As tecnicas de compreis de dadosém sido utilizadas em arias areas de
comunica@o, tais como fal e imagem. Taisetodos &o tradicionalmente classificados em
trés categorias principaiSALALEDDINE et al (1990):

a) Compresao direta de dados;
b) Métodos de transformao;

c) Téecnicas de extra@p de paiimetros.

Compresao de dados atrés de transforma@p ou de rétodos diretos coatn dados
transformados ou dados reais do sinal original, podendo ser reddostatraes de processo
inverso. A compres® direta de dados baseia sua déiecge redung@ncias na asise direta

das amostras sinal.

Ja os netodos de transformag utilizam principalmente a afise das distribuiges
espectrais e de energia para a deiecde redunaincias. Por outro lado, a extéax; de
pa@metrosé um processo irrevdkgel com o qual uma caracistica ou pa@metro particular
do sinalé extrado. Os paametros extri@os (e.g. medidas da distriba@ig de probabilidade)
sao0 endo utilizados para classificag baseada em conhecimeatpriori das caractésticas do

sinal.

A compres@o de dados pode ser taémb classificada em: sem perdas, onde o0s

dados podem ser exatamente recomdtrs; com perdas, em quaccalculados quantos bits
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Sa0 neceswios para reconstruir os dados dentro de velrestabelecido de fidelidade. Entre
as ecnicas de compre®s sem perdas €gi a codificago de Huffman e a codificag aritnética.
As com perdas incluem JPEG, MP3, MPEG, etc.

O proposito do par codificador-decodificador de fonte na Figifé reduzir a
sdda da fontea represent&p ninima, ou seja, a codificag mais eficiente. Para se alcancar
essa representag, € necesasio conhecer a esiatica da fonte, de forma a criar unddigo
unicamente decodifavel [ASH (1990) HAYKIN (2001), VITERBI & OMURA (1979)). Essa

representap sea 6tima quando sua reduadcia for mnima.

Dada uma fonte discreta sem mena, cujo alfabeta) possua probabilidades,
onde k=1,...,N. Considerando que para caddslos; geradae atribida uma palavraadigo

de comprimentd, bits, define-se o comprimentoédio de palavrad@digo como

N

L = ) P(sp)l (2.6a)
k;l

= > il (2.6b)
k=1

Fisicamente L representa ormero nedio de bits porisnbolo da fonte usado no
processo de codificag [HAYKIN (2001)]. Assim, a redunéncia de uma codificap pode ser
definida comol[[ELEWER & HIRSCHBERG (1987)

1
R = Zpklk - Zpk log, <p_k)’ (2-7)
k k

o que, de acordo cori2h) e (2.63, equivale a

R=1L—H(®). (2.8)

Assim, a redun@ncia mede a diferenca entre o comprimentedio de palavra
codigo e a quantidade @&dia de informago. Se um adigo tem o nmimo comprimento radio
de palavra édigo L, para uma dada distribdo de probabilidades, € esse @digo tem
redundincia ninima. O menor valor posgel de L pode ser determinado atés/do primeiro
teorema de Shannon, o Teorema da Codi&oade Fontes. Esse teorema afirma que, dada uma
fonte discreta sem mebria de entropidi (), o comprimento radio de palavraadigo L, para

qgualquer esquema de codifidéacsem distor@o, & limitado por[SHANNON (1948)

L>H®). (2.9)
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Logo, a entropia da font& (¢) &€ a taxa rimima, ou ainda, 0 menor comprimento
de addigo pelo qual uma sé@ncias de uma fonte digital estmtica pode ser transmitida
perfeitamentePAPOULIS & PILLAI (2002} VITERBI & OMURA (1979)].

A guantidade de compress obtida por um esquema de codif@acpode ser

medida pela a taxa de comprasgdo ingés,compression ratiy definido por

CR = (2.10)

=~ |

sendo queM & o comprimento iadio da mensagem B, conforme [£.63, & comprimento
médio de palavra@digo. Esse valor mostra a comprimento da mensagem original eragelac

a mensagem codificada.



3 Analise de Componentes Independentes

3.1 Historico e Motivacao

O problema de separag de fonte€ antigo na engenhariaédtica. Existem muitos
algoritmos, dependendo da natureza da mistura dos sinais. O problema deZ&sepagacde
fontesé maior, pois sem o conhecimento dos sinais que foram misturaéfopossvel propor
0 pré-processamento apropriado que os separe de fotima. A estrutura geral de alise de
componentes independentes foi introduzida por Jean Herault e Christian Jutten em 1986, send

mais claramente proposta por Pierre Comon em 1994,

Em 1995 Tony Bell e Terry Sejnowski introduziram um algoritrapido e eficiente
de ICA baseado no infomax, um pripo criado por Ralph Linsker em 1992. Em 1997,
Shun-ichi Amari melhorou este algoritmo usando o gradiente natural, o que foi descoberto
de forma independente por Jean Francois Cardoso. Entretanto, o algoritmo originaBaom n
linearidades sigmoidais, era apenas apropriado para fontes super-Gaussianas. Te-Won Le
juntamente com Mark Girolami, desenvolveu uma &erampliada eficiente do algoritmo de

ICA baseado no infomax, ppria para sinaisao-Gaussianos em ger&V/[KIPEDIA (2005c].

Muitas abordagens diferentes foram utilizadas para a seéjmaga de fontes, o
que inclui maxima verossimilhanca, @odo Bussgang baseado em cumulantes e negentropia.
Todas elas & relacionadas estrutura do infomax. Por isso, um grandemero de
pesquisadores que se dedicaram ao estudo de ICA, vindoaridsareas, convergiram para
um conjunto comum de prifgios e de algoritmos. Para um @igto mais completo, ver
[COMON (1994).

Considere, por exemplo, os registrostatos das atividades déebro, dados por
um eletroencefalograma (EEG), consistindo dos potenciatsads em diferentes pontos do
escalpo. Esses potenciagossupostamente gerados pela mistura de componentésiiagtia
atividade cerebral. Essa sit@ag semelhante ao problema decktail party pois desejamos

encontrar as componentes originais da atividade cerebral, mas podemos apenas observar ;



9

misturas das componentes. ICA pode revelar infoldeacinteressantes sobre a atividade

cerebral a partir das suas componentes independentes

Outra aplicago importante de ICA& a extrago de caractésticas. Um problema
fundamental em processamento de sir@igncontrar uma represeréacapropriada para
imagem,audio e outros formatos de dados quando da confwessla remdo de ridos.
Representd@p de dados pode ser feita akawde transformées lineares, logé bastantditil
estimar tal transforma@p dos pdprios dados, pois nesse caso a transfoémagria adaptada
ao tipo de dado processadéYVARINEN & OJA (2000} HYV ARINEN et al (2001).

3.2 Definigdes

Considere que sejam observadnssegmentos aleatios xi,...,z, de um

eletrocardiograma, modeladas como combddmear den fungdes base
Xn = @151 T P28j2 + -+ + ©nSjn J=1...,n (3.1)

e que cada segmentg,, assim como cada componente independgptseja uma vaével
aleabria. Em alise funcional e suas aplidags, um espaco de fudgs pode ser visto como
um espaco vetorial de infinitas dimé@&es cujos vetores base®osfun@es e Ao vetores. ISso
significa que cada fud no espaco de fuies pode ser representada como comiiodipear

das fun@es baseWIKIPEDIA (2005a]). As Figurad3.1el3.2ilustram o proposto acima.

T

Figura 3.1:Segmento de um sinal de eletrocardiograma como con#inatear de suas caradsicas.

Sem perda de generalidade, supomos que tanto aavewioriginadas dos
segmentos do ECG quanto aquelas das componentes indepené&emtegdia zero. Por

convenéncia, sei usada a notap vetorial em vez de somas, como aquelas vistad3ed) (



@ :

0)

© :

Figura 3.2:Segmentos de sinal de eletrocardiograma dispostos como co@biiragar das furfies base do sinal.

(a) Segmentos do ECG. (b) Componentes independentes. (@dlibgse.

utilizando letras mifisculas e maisculas, ambas em negrito, para representar, respectivamente,

vetores coluna e matrizes. Dessa maneira, podemos rees@dyelas seguintes formas

X = ®S. (3.2)

O modelo estastico de [B.2) € chamado de modelo de &ise de componentes
independentesE preciso estimar tanto a matriz de componentes independ8meanto a
matriz de funfes baseb, que tambm & desconhecida, pois tudo 0 que se obsedmas

segmentos do eletrocardiogranxa,

Para tantoé preciso fazer supogies 80 gerais quanto pdsgl. Portanto, supomos

que HYVARINEN et al (2001):

a) As componentes, sAo estatisticamente independentes;
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b) Elas &ém distribui@es ro-gaussianas;

c) Por motivos de simplicidade, a matdzseja quadrada.

O modelo de ICA apresenta algumas aniiigdes em rel@&p as componentes

independentes.& elas:

1. Nao se pode determinar suas @aagias (energias);

2. Nao se pode determinar a sua ordem.

Ambas derivam do fato d& e & serem desconhecidas. No item 1, existe
ambiglidade & que qualquer escalar, multiplicando uma das fontes, pode ser cancelado
dividindo-se a colung,, correspondente pelo mesmo escalamou seja

X, = Z(aigon)(sjnan). (3.3)

n

Dai tamkem ocorre a ambigjdade de sinal, poi€ possvel multiplicar uma
componente po+1. Ja no item 2, a ambigjdade ocorre devida possibilidade de se alterar

livremente a ordem dos termos €ff), denominando qualquer componente como a primeira.

3.3 Estima@o de Componentes Independentes

3.3.1 Estimago atraves de Maximiza@o de Nao-Gaussianidade

A nao-gaussianidade um elemento chave para a estidi@aglo modelo de ICA,
pois a matriz® nao é identifiGvel quando as componentes independeriées distribui@o
gaussiana. Assumimos gyeeja um dos segmentos de ECG, conforme a Fig@alistribuido
de acordo com o modelo de ICA ef3.2) e que todas as componentes independesites
tem distribuies iguais. Para estimar as componentes independentes, basta encontrar a

combina@es lineares corretas dg de modo que

s=& !x. (3.4)
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Assim, podemos expressar uma comb@wlgnear der; por

y = b'x (3.5a)
= ) b (3.5b)
= bT®s, (3.5¢)

ondeb deve ser determinado. A partir d8%d podemos observar queé uma combin&go

linear des;, com coeficientes dados pgr= b” ®. Logo obtemos

y = q's (3.6a)
= > asi (3.6b)

Se b corresponder a uma das linhas da inversaddeenfio y sea uma das
componentes independentes e, nesse caso, apenas um dos elementesadgual a 1,
enguanto todos o0s outros &eriguais a zero. 8bé possvel determinab exatamente, mas

podemos estimar seu valor com boa aproxiaoac

Uma forma de determinab & variar os coeficientes em e en&o verificar
como a distribuio dey = g’s muda. & que, conforme o Teorema do Limite Central
[PAPOULIS & PILLAI (2002}, a soma de duas vaneis aledirias independentes mais
gaussiana que as vaveis originais[[PAPOULIS & PILLAI (2002)], v = q’'s normalmente
€ mais gaussiana que qualquer umaslamenos gaussiana quando se iguala a uma,das

Nesse caso, apenas um dos elemeptdsq & diferente de zerd{YV ARINEN et al (2001).

Como, na patica, os valores dg sao desconhecidos e sabemos, d@saie[B.59 e

@693, que
b’x =q’s, (3.7)

podemos variab e observar a distribudp deb” x. Portanto, podemos tomar, coapum vetor

que maximiza a &o-gaussianidade d¢€'x, sendo que esse vetor necessariamente corresponde
aq = ®7s, vetor esse que possui apenas uma de suas componentes diferente de zero. Iss
significa quey em [3.59 & igual a uma das componentes independentes. Logo, a maxamizac

da riio-gaussianidade @€'x permite encontrar uma das componentes.
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3.3.2 Negentropia como Medida de Blo-Gaussianidade

Uma importante medida dean-gaussianidadé a negentropia. A defirip de
entropia em[2.49 pode ser generalizada para vetores eavais aledirias coninuas, vindo
a ser chamada entropia diferencial. Tomando um vetor@leat cuja fun@o densidade de

probabilidadet f(y), temos a entropia diferencial dada por
1Y) =~ [ #4105 19) (39)

Como um dos resultados fundamentais da Teoria da Inf@magabe-se que uma
variaveis gaussiana tem a maior entropia entre todas aéve#ialedirias de igual vaéincia
[HYVARINEN et al (2001) PAPOULIS & PILLAI (2002). Isso quer dizer que uma véis
modificada da entropia diferencial pode ser usada como medidaadgaussianidade. Essa

medidaé chamada negentropia, definida por

J(Y) = H(Yyquss) — H(Y), (3.9)

sendoy,,,., uma varavel aleabria de mesma matriz de covancia quey. A negentropia
sempreé rao-negativa, tem valor igual a zero se e somentg teen distribui@o gaussianaé

invariante para transformaes lineares invergeis.

Em contrastés suas qualidades como medida 8e-gaussianidade, a negentropia
é de difcil estima@o. Por issoé necesaria a utiliza@o de aproximaies usando, por exemplo,
momentos de alta ordem. Logo

. 32, 1 2
~ 12E{y }+ 48kurt(y) (3.10)

J(y)
sendo kurty), ou seja, a kurtose dg definida como o momento de quarta ordem daavesli

aleabriay, expresso por
kurt(y) = E {y4} -3(E{y’})>. (3.11)

A kurtose € zero para vadiveis gaussianas € maior que zero para a maioria das

variaveis aledirias rao-gaussianas.
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4 Eletrocardiogramas

4.1 Definigges e Forma de Aquisigao

O eletrocardiograma (ECG um teste ao-invasivo usado para determinar as
condigdes do corago atraes das medidas de sua atividadgrta [KULICK (2005)]. O ECGé
constrado utilizando as medidas dos potencia&tetos presentes nos tecidos ¢aos. Estas
medidas &o obtidas por meio de deriv@es, circuitos formados por dois eletrodos ligados aos

polos positivo e negativo de um galh@netro.

As deriva@es DI, DIl e DIl (tamk&m chamadas de deriv@s bipolares) foram
introduzidas por Einthoven, que imaginou o c@aqo centro de um &ngulo edjilatero cujos
vértices estariam representados pelo braco direito (R), braco esquerdo (L) e perna esquerda (F
[UNIFESP VIRTUAL (2003), conforme mostrado na Figual Essa orientéo foi baseada
na Segunda Lei de Kirchoff que diz que num circuito fechado, a soma das diferencas de

potenciale igual a zero.

Figura 4.1:Tridangulo de Einthoven e as deridess DI, DIl e DIII.

Wilson introduziu o chamado terminal central (T), cujo potenéialonsiderado
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nulo em relago a todas as reges do corago. Os potenciais dos pontos L, R e &os

medidos com ref@ncia ao terminal.

O terminal de Wilsdanobtido unindo-se osévtices

do triangulo de Einthoven a um terminal central agswe resigéncias iguais de 3k como

ilustra a Figurdd.2 Trés derivafes adicionais@ obtidas medindo-se o potencial entre o

eletrodo de cada membro e o terminal central de Wilson. Em 1942, Goldberger observou que

esses sinais poderiam ser aumentados omitindo-se &resastio terminal central de Wilson

[MALMIVUO & PLONSEY (1995)], que é conectado ao eletrodo de medida. As defieac

assim obtidas@ chamadas aVR, aVL e aVF, mostradas na Fidiuia

5k§2[‘1

1

5 ke

CENTRAL

i TERMIMNAL

Figura 4.2:Esquema do terminal central de Wilson.

5 kO \ &/

5 k2

W 5 kQ2

Figura 4.3:Esquema das derivags aumentadas de Goldberger.

Para medir os potenciais @imos ao cora@o, Wilson introduziu as derivaes

precordiais. Estas derivdes &0 obtidas unindo-se o terminal de Wilson, onde o eletrodo
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negativoé colocado, e posicionando o eletrodo explorador, positivo, sucessivamente sobre seis
posig@es da supeidie tolacica, conforme a Figuid4 quarto espaco intercostal,direita do
esterno (V1); quarto espaco intercostabsquerda do esterno (V2); a meio caminho entre os
pontos V2 e V4 (V3); quinto espaco intercostal esquerdo, na linha claviceldiartv4); quinto
espaco intercostal esquerdo, na linha axilar anterior (V5); quinto espaco intercostal esquerdo

na linha axilar neédia (V6) UNIFESP VIRTUAL (2003).

Figura 4.4:Esquema das derivaes precordiais.

Portanto, as doze deriv@gs registram inform@gs de redies particulares do
cora@o. As derivages inferiores (DII, DIIl e aVF) registram a atividade&ica do topo do
ventiiculo esquerdo, enquanto as deriyesg laterais (DI, aVL, V5 e V6) registram a atividade
elétrica da parede frontal do vemnlo esquerdo. al as derivages anteriores (V1 a V6)
representam a parede anterior do camqu seja, a parede frontal do véctito esquerdo.
A derivag@o aVR raramente usada para fins de dia@gtico, mas indica se as derigas foram

dispostas corretamente no paciente.

A Figuras/4.5(a) e [4.5(b) mostra exemplos dos registros obtidos a partir de cada

uma das derivdies, onde as diferencas entre os registros mostram, a partir de cadadderivac
a sediéncia de polarizap e despolarizép dosatrios e venficulos KLABUNDE (2005)]. A
Figurad.Gapresenta um registro eletrocardiafiro fipico.

Através do ECGe posésvel diagnosticaifTHE BETTER HEALTH CHANNEL (2003):
aumento do cordp; defeitos cafidcos congnitos; arritmias; pos&o anormal do cor&p;

inflama@es (pericardite e miocardite), entre outras.
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(@) (b)

Figura 4.5: Exemplos de registros das 12 derivas: (a) deriva@es bipolares e aumentadas. (b) derdes;

precordiais.
T smm —] |t
+ +
0.2sec 5mm
"
H
R 05 mv
] E
1mm 0.04 sec 1mm 0.1 my
L PRI
C.ZS mm/sec (10 mm/mV)
P-R
P | le—» f— S-T——>| T
seg- segment U
| ment | |
—+ PR Q \I
interval '
ST
5 interval
[+ QRS ¥
interval
Q-T interval

Figura 4.6:Estrutura do eletrocardiograma normal.

4.2 Compresgo de Eletrocardiogramas

O uso corinuo de sistemas computadorizados para o processamento de
eletrocardiogramas, assim como a necessidade de melhor desempenho e mencgmnusto, t
cada vez mais exigidcetnicas de compreds de ECG condiveis, precisas e eficientes. A

importancia patica da compreé® de ECG evidencia-se diante:

1. Do aumento da capacidade de armazenamento de ECGs como base de dados pa

verifica@o posterior;

2. Da possibilidade de transmitir ECG em tempo real, affsline para centros de
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interpretado;

3. Da funcionalidade crescente dos monitores de ECG ambulatoriais.

O objetivo principal da compreds de eletrocardiograma, assim como de qualquer
outra Ecnica de compreds, € a maxima redugo do volume dos dados, mantendo as
caracteisticas morfabgicas significativas do sinal ap da sua reconstrag. Essa compress
de dados, &m da diminuigo de custo, proporciona a dimina@ do peso e tamanho do

equipamento

As técnicas utilizadas na comprassde eletrocardiograma podem ser classificadas,
conforme a sefp[2.2, como: compres® direta de dados (AZTEC, DPCM, TP, CORTES,
SAPA, FAN), nmétodos de transformag (Fourier, Walsh, KLT) eécnicas de extré@p de
paametrosJALALEDDINE et al (1990).

Os netodos diretos de compréssde dados baseiam-se na util&acle algoritmos
de predi@o e interpolago. Essasécnicas tentam reduzir as redandias presentes nos
dados. Asécnicas de transformag, de forma geral, envolvemgprocessamento do sinal
de entrada por meio de transformag lineares ortogonais e a codifida@propriada do sinal
transformado. Para reconstruir o sin@lexecutado o processo inverso, o que resulta em um
determinado grau de erro. A8dnicas de extrép de paiimetros 80 processos irrevaveis
nos quais caractesticas particulares do sinabe extradas para serem utilizadas em uma

classifica@o baseada no conhecimeatpriori das caractésticas do sinal.

As téecnicas compreés direta de dadosin se mostrado mais eficientes em
seu desempenho quando comparadasielas de transformag, tanto em relé&p ao
tempo de processamento quanto a taxa de congwessAlguns trabalhos, como por
exemplo BLANCO-VELASCO et al(2004)MIAOU & CHAO (2005) ,[OLMOS et al (1996)
RAJOUB (2002), com o intuito de melhorar seus resultados, fazem uso é®dos de

codifica@o adicionais, como DPCM e Huffman.

Os esquemas de comprasede ECG que envolvem perdas normalmente reduzem
o volume de dados de forma significativa. Entretanto, tais esquemas envolvem a perda
de informa@es possivelmentéteis para diagbsticos. Assim, alguns trabalhos preferem
abordar a compreas sem perdas, de forma a preservar fielmente as infGesagssenciais

ao diagristico, ainda que dessa forma se tornem menos eficivitd®OU & CHAO (2005) ].



19

Alem da compardp visual, a maioria esquemas de comgesem utilizado a
diferenca nedia quadatica percentual (PRD) como forma de avaiaglo sinal reconstrdo.
O PRDé definido por

n . 12
PRD = || iz [Woriali) = ccorec )]y (4.)
Zi:l ecgorig (’L)

onde ecg,;,, € 0 sinal de ECG original, enquantayg,.. € o sinal recuperado ap a

descompregm®. A Tabeld. 1 mostra a comparag de alguns &todos de comprede de ECG
em rela@o ao CR, definido en2(10), e o PRD.

Tabela 4.1 Comparago entre alguns esquemas de Comg@reste ECG

Método | CR | PRD (%)

AZTEC | 10.0 28.0
CORTES | 4.8 7.0
DPCM 2.5 -
FAN/SAPA | 3.0 4.0
Fourier 7.4 7
KLT 3.0 -

TP 2.0 5.3

Entretanto, o PRDe irrelevante do ponto de vista do di@gtico, pois Ao
revela se o algoritm@ capaz ou &0 de preservar caracigticas significativas do ECG
[JALALEDDINE et al (1990). Por esse motivo outras formas de avaiagoram utilizadas,
como o WDD (veighted diagnostic distortigre o teste MOSrfiean opinion scoje conforme
[ZIGEL et al (2000).

4.2.1 Transformada de Karhunen-Lceve

Em estdifstica, amlise de componentes principais (PGY)ma écnica que pode ser
utilizada para simplificar um conjunto de dados. Formalmentena transformap linear que
escolhe um novo sistema de coordenadas para os dados de tal forma que a naaiciavemire
as proje@es dos dados venha a recair sobre o primeiro eixo (chamado primeiro eixo principal),

a segunda maior vanncia no segundo eixo e assim por diante.
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O PCA tamlem é chamado de transformada de KarhuneBMeo Essa
transformada tem a distiaig de ser a transformag linearbtima para manter o subespacgo que
tem a maior vaéncia. Entretanto, o custo computacional dessa transféméamuito grande.

Ao contrario de outras transformaes lineares, KLT &o tem um amero fixo de funges base.

Considere a combinag linear dos elementos de
n
T
Y1 = Z’LUMJ% =W X (4.2)
k=1

Os termosw1, ..., w,; Sa0 coeficientes escalares do vetedimensionalw;. O fatory, &
chamado de primeira componente principakdeaso a vaéncia dey, seja a maior po$eel.
Ja que a vadéncia depende tanto da norma quanto da oriéotap vetor de coeficienteg, e
cresce sem limitea medida que a horma creséeimposta a restréo de que a norma de,

sejaigual a 1. Assim, procuramos o vetor de coeficiemiegue maximize o crério

W) = E[yf] = E[(w'x)’] (4.3a)
= wi E [xx"]w; (4.3b)
= w!/C,wi, (4.3c)

sendo quéw|| = 1 e definindo
C,=FE [xx"]. (4.4)

A solucao para o problema de P@Gdada em termos dos autovetores . ., v, de

C., ordenados de maneira que os autovaldres. ., d,, satisfacami; > dy > --- > d,,. Assim
a solu@o del.39) é dada por

W, = V. (4.5)

Assim, a primeira componente principalxié y; = vI'x. O critério definido emi4.3) pode ser
generalizado pana componentes, sendoqualquer fimero entre 1 e. lgualmente, para -

ésima componente principal, = w’ x, temos como sol@pw,, = v,, e, portantoy,, = v x.

Seja um conjunto dm fungdes base ortonormaig, . .., w,, tal que o erro radio

quadatico entrex e sua projego seja rmimo. En&o

PCA __
JMSE =EB

I — Z(WiTX)WiH2] : (4.6)

=1
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Devidoa ortogonalidade dos vetores, (4.6) pode ser reescrito como

JEA = B - B z<w?x>2] @72)
i=1
= r(C,) — Y _wjCw; (4.7b)
=1
= ) d; (4.7¢)
i=m-+1
ou seja, o valor do MSE iguala soma dos autovalores descartagdgs, , . . ., V,,.

Uma importante aplica@p de KLTé a compres® de dados, onde o vetoe o sinal

original queé aproximado pela expas truncada
= ye. (4.8)
=1

A partir de B.7¢ sabemos que o erro diminai medida que mais termo&c
incluidos E.8), a que se torne nulo quande = n ou todas as componentes principaas s
incluidas. O problema consiste em escolimate forma que haja um compromisso entre erro e

taxa de compreg®.
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5 Compressio utilizando Analise de Componentes

Independentes

5.1 Metodo

Suponha que um sinal de ECG) possa ser dividido emjanelas de comprimento
fixo n. Suponha tamdm queé pos$vel encontrar, atras de treinamento, um subespaco
vetorial ®(t) = [p1(), ..., w:(t)], definindo as colunap;(t) como fun@es base de(t). Seja
a proje@o dam-ésima janela de(t) em®(t) definida por/GUILHON (2005]

&n(t) = W1 B(1), (5.2)

sendow,, 0s vetores de coeficientes da pr@ec Por motivo de simplicidade, a vavel
independenté sea omitida daqui em diante. Assim, os coeficietgspodem ser utilizados
para encontrar uma vérs estimada de,,, ou sejag,,. Esses coeficientes devem ser calculados

de forma quee,, — &,,]% , ¥ m, seja minimizado. Esses passés fustrados na Figual

Os coeficientew,,, A0, endo, quantizados usando tant@gais quantos necem®sos

para manter umimel desejado de preé@s. O sinal pode ser recondtio, conforme®.1), a

LU LU
|

ESTIMAGAO DIVISAO EM €, ESTIMAGAO

DAS m =} DOS

FUNGOES JANELAS COEFICIENTES
BASES

AR

partir de® ew,,.

(b)

Figura 5.1:Diagrama de blocos para o algoritmo de comg@eggoposto: (a) fase de treinamento: estifwegdas

fungdes base. (b) fase de estirhaglos coeficientes.
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5.1.1 Prova
Seja a informago mitua das vaéveis alediriase;, . . ., e,, definida por
I(el,...,em):Xm:H(ei)—H(el,...,em), (5.2)
=1
sendo H(e,...,e,) a entropia conjunta des,...,e,. A informag@o nitua mede

a dependncia entre as vaveis. Sabendo quean & possvel perder informago
[HAYKIN (2001)], podemos afirmar que

I(e,...,e,) >0. (5.3)

Substituindo[$.3) em [5.2), obtemos

> H(e)> H(e,....ep). (5.4)
=1
Da mesma forma, seja a infornag mitua das vaéveis aledriaswy, ..., w,,
definida por
I(Wy, . Wy) = > H(W;) — H(Wy, .. W), (5.5)
=1
sendoH (wy,...,wW,,) a entropia conjunta des,...,w,,. Supondo quevi,...,W,, Sejam

independentes, podemos dizer ol ARINEN et al (2001)
I(wy,...,W,,) =0. (5.6)
Igualmente, substituind&(6) em (5.5), obtemos
Xm:H(WZ-) = H(Wq,...,W,y). (5.7)
=1
Dada a transformap linear

&n = PW,,, (5.8)

tem-se quePAPOULIS & PILLAI (2002]
H(e,...,en) = HWy,...,Wp). (5.9
Logo, a partir£.4), (G.7) e B.9, obtemos

Y H(e) > H(wi,...,W,) (5.10a)

= Y H(e) > Y H(w). (5.10b)
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Assim, a partir defZ.9) e (5.100), podemos concluir que
=1 =1

ou seja, o comprimento immo total de édigo neceswio para representar asjanelase,,
€ maior que aquele necés® para representar @s coeficientesw,,. 1sso significa que, em
média, os coeficientes da proferem [b.1) ocupam menos espaco em niea que o sinal de

ECGe(t).

5.1.2 Estima@o das Fun®es Bases atrags de ICA

Supondo que temok variaveis aledirias €, . .., €, (segmentos aleatios, de
comprimentan, de um sinal de ECG), modelados como uma comidiodipear den variaveis

aleabriasay, . .., a,, tais que
€ = V@1 + P8 + - + Yy i1=1,...,k, (5.12)

sendo quey;,, sao coeficientes reais. Definim@s® e A como

€ =leg,..., €l (5.13)
P11 Pin

P = : : (5.14)
Pr1 - Pkn

A=la,...,a,l. (5.15)

Usando[6.13-(5.15, podemos reescrevéds.(2) como

¢ =dTA. (5.16)

Através de aalise de componentes independentes, podemos deterdndwforma
gue 0sa; sejam mutuamente estatisticamente independentes. Para tanto, o algoritmo utilizado

foi 0 FastICA descrito em|iHYV ARINEN et al (2001) pelos seguintes passos:

1. Centralizar os dados para tornar su&dim nula;
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2. Branguear os dados, resultandozm
3. Escolhep, o nimero de componentes independentes a estimar;

4. Escolher os valores iniciais pasg i =1,... p, cada um de norma uaitia. Ortogonalizar

a matrizB como no passo 6 abaixo;
5. Paracadai=1,..p,seja
by — E{zg(bj2)} — E{g'(b]2)} w,
sendog definido;
6. Ortogonalizar simetricamente a matdiz= (by,...,b,)” fazendo
B — (BBY)~'/2B.

7. Caso o algoritmodo convirja, repetir o passo 5.

Para o algoritmo proposto, foi utilizago= n. Ap6s a estima@o deB, podemos

facilmente obte®.

5.1.3 Estima@o dos Coeficientes da Projeip

Para a estimd@p dos coeficientesv,, € utilizado um combinador linear, cuja
estrutureé mostrada na Figua2 Os termosp;, €,,, €,, €Ww,, correspondem, respectivamente,
ao vetor de entrada, ao sinal desejado, ao sinal estimado e aos coeficientes da@stdnac

sinal estimad@,, pode ser expresso por

&, = ijm%'z‘ (5.173)
j=0

= wlp; (5.17b)

= @I Wy, (5.17¢)

Definindo o erro de estimag como sendo a diferenca entre o sinal desejado e o
sinal estimado, e consideran@@179-(5.179, obtemos
e — e-8 (5.18a)
- e—p/w (5.18b)
= g —wlyp;. (5.18¢c)
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Figura 5.2:Combinador linear de fitiplas entradas.

Supondce,,, €, € ¢; como estatisticamente estaciwios, tomamos o valor esperado afe,

ou seja
Elel] = El(en— @ Wn)’] (5.19a)
= E[(€, = Wypip] Wi — 280p] Wi’ (5.19b)
= E[€] —W,E [pip] | Wi — 2E [€n] | Wi (5.190)
Podemos definir
R=F [pip; ] (5.20)
P=Ele.il, (5.21)

sendoR a matriz de autocorrelag de entrada € & a matriz de correl@p cruzada entre a
entrada e o sinal desejado. Assim, designando o eadiomuadatico em [6.199 por € e

reescrevendo essa eqaa@ partir de§.20 e .27

MSE£¢ = Elel] (5.22a)
= Ele] —w.,Rw—2P"w,, (5.22b)
Desejamos encontrar a matriz de coeficiemgs= [w, ..., w,|T que resulte em

um valor ninimo para o MSE. Uma forma de encontrar tais valdrestraes dos ratodos

gradientes. O gradiente do MSE, definido pof{) pode ser obtido pela diferencs de
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(5.228 [HAYKIN (1996), PRINCIPE et al (2000WIDROW & STEARNS (1985), ou seja

A OE oc o€ ac 1"
v _ N 2
(©) OW,, ow;  Owsy owy, (5.233)
= 2Rw,, —2P. (5.23b)

O erro nedio quadatico ninimo & obtido quando a matriz de coeficientes tem valor

otimow;,, onde o gradient® (¢) & igual zero:
V(E)=0 = 2RwW, —2P (5.24a)
w: = R'P. (5.24b)

m

Para tanto, assumimos gReseja rdo-singular. A expresé® (5.240) € chamada de

equa@o de Wiener-Hopf.

5.2 Material Utilizado

Foram utilizados os 15 primeiros registros das bases MIT-BIH Normal Sinus
Rhythm Database (NSRD), da MIT-BIH Malignant Ventricular Arrhythmia Database (VFDB) e
da MIT-BIH Supraventricular Arrhythmia Database (SVDB) [9], conforme mostrado na Tabela
5.1

A primeira base de dados inclui registros de pacientes @oe apresentaram
arritmia significativa, a segunda mostra exemplos de arritmias supraventricularf@dtraa
pacientes que tiveram epuios de taquicardia ventriculdtutter e fibrilagao ventricular. Os

registros da NSRD, SVDB e VFDB foram digitalizados utilizando conforme a T&b2la

5.3 Resultados

O algoritmo proposto foi testado para todos os 45 registros mostrados nagdbela
Para cada registro, os trinta minutos iniciais foram utilizados para a eatindag funges base,

enguanto os dois minutos iniciais foram comprimidos usando o algor@ddJHON (2005].

Entao foram calculados os valores de PRD, conforme definidosdeli para

valores fixos de CR, sendo este aqui redefinido como
NoSo

Cht= NgrSr

(5.25)
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Tabela 5.1Relago de registros utilizados das base de dados.

Registro|| NSRD | SVDB | VFDB

1 16265| 800 418
16272| 801 419
16273 | 802 420
16420| 803 421
16483 | 804 422
16539 | 805 423
16773 | 806 424
16786| 807 425
16795| 808 426
10 17052| 809 427
11 17453 | 810 428
12 18177 | 811 429
13 18184 | 812 430
14 19088 | 820 602
15 19090 821 605

Ol o N OO0 | T WwW|DN

Tabela 5.2Taxa de amostragem e resd@iogdas bases de dados.

NSRD | SVDB | VFDB
Amostragem (a/s) 128 128 250
Resolu@o (bits) 12 10 12

onde N e S representam o (mero de bits por amostra e a quantidade de amostras,
respectivamente. AadicesO e R, por sua vez, indicam o sinal original e o sinal recondyu

Ja queSy e Sk tém 0 mesmo valor, poisao €0 suprimidas amostras, CR depende apenas dos
comprimentos das palavraddigo, ou seja

_No

CR = Ny

(5.26)

Os valores de PRD do &odo propostoz mostrados nas Figuas3 - onde
sao comparados aos obtidos utilizando étado KLT [OLMOS et al (199€) Cada uma das
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figuras exibe quatro pares de tracado (em vermelho, azul, verde e preto), correspondentes

guatro nveis diferentes de compréss especificados nas legendas.

As Figurash.8 e 5.7 mostram os sinais originais, as suas recon8gs@pPs o
processo de compresse oS respectivos erros de reconstoy@ara os registros NSRD - 16265
e SVDB - 809.

5.4 Discusao

Os resultados encontrados se referem aos registros listados na@dbdtaram
utilizados 30 minutos de cada registro para encontrar, &gree ICA, um subespaco vetorial
que caracterize o sinal, e @ot2 minutos desse mesmo registro foram divididos em janelas de
igual comprimento. Essas janelas foram projetadas no subespaco gerado, resultando em ur

conjunto de coeficientes dessas progs;

Esses coeficientes foram quantizados, armazenadoaeuesddos para reconstruir
o sinal. As Figura$.3- mostram a avalid@p do erro de reconstrag do algoritmo para
niveis de quantiza fixos. Observa-se que os valores de PRD tornaram-se meénmesida
gue a taxa de compreéss diminda. Isso evidencia a relag entre as perdas de quant@a@
0 erro na reconstr@p do sinal. Conseégpntemente, a obteaig de erros pequenos nos limita a

CRs menores, como reflexo de um maiamero de fveis de quantizaip.

O método proposto atua na da rerdogle redun@incias. Quanto menos redundante
os dados se tornam, mais eficieate ddigo que o representel AYKIN (2001)]. O algoritmo
de aralise de componentes independentes remove a inf@onagtua do sinal de ECG de
forma a encontrar o subespaco vetorial onde as @egdas componentes desse sinal sejam

mutuamente independentes.

Portanto, qualquer sinal projetado nesse subespac¢o tem componentes (coeficientes
tamtem independentes. Codificar tais sinais, dado que suas compor@miesependentes,
como um todo ou a partir de suas componentes individuais resulta no mesmo comprimento de
codigo [HYVARINEN et al (2001).

Os resultados alcancados neste trabalho se referem apeada@o do rumero

de bits necesgios para representar os dados, deddsua caractestica menos redundante.
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Figura 5.6: Resultados do algoritmo proposto para as 600 primeiras amostras para o registro 16265. (a) Sinal

original. (b) Sinal obtido afis a reconstrudp, com CR =2.4:1 e PRD = 3.26%. (c) Erro de recon&iouc
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Figura 5.7:Resultados do algoritmo proposto para as 600 primeiras amostras para o registro SVDB 809. (a) Sinal

original. (b) Sinal obtido afis a reconstri@p, com CR = 2:1 e PRD = 4.85%. (c) Erro de recongtoug
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Nenhuma estragia adicional foi empregada para melhorar os resulta@o$JHON (2005],

ao contario dos trabalhos anteriormente mencionadBEANCO-VELASCO et al(2004)
MIAOU & CHAO (2005), [OLMOS et al (1996)RAJOUB (2002), tendo sido usado apenas
um processo de quantizag simples. Assim, podemos avaliar a éfiia do algoritmo, o que
nao pode ser feito facilmente nos referidos traballésjue estesao explicitam os resultados

dos seus respectivos algoritmos sem o tratamento adicional.

Para efeito de comparag, o KLT [OLMOS et al (199€) foi selecionado e
simulado, obtendo resultados menos eficientes quetodo proposto sob condies similares.
Issoé mostrado nas Figurds3-[5.3 de onde podemos observar que os erros obtidos usando a

estraégia baseada em ICAis aé 20 vezes menores do que aqueles encontrados usando KLT.
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6 Conclues

Este trabalho prdie um nétodo de compreés de eletrocardiogramas usando
analise de componentes independentes. &oalo proposto gera uma nova represeiac
do sinal, menos redundante e, por isso, @digo mais eficiente. Isso torna posd a
diminuicdo do espaco exigido para o seu armazenamento. Foram mostrados inicialmente
0S aspectosébricos sobre os quais o trabalho se fundamenta, como teoria da infarmac
codifica@o eficiente, compreds, ardlise de componentes independentes e congweds

eletrocardiogramas.

Foram discutidos os resultados da comp@esie 2 minutos de eletrocardiograma
de 45 pacientes deé&s bases de dados diferentes (NSRD, SVDB e VFDB). Para 4 taxas
de compres®o fixas, foram calculados os PRDs de cada um dos 45 registros. Estes foram
comparadoaqueles PRDs obtidos quando da util&ago KLT como forma de construir novas
representdies dos sinais de ECG. Verificou-se que etotlo proposto gerou erroseatinte
vezes menores que o0 KLT. Isso se reflete no erro de recoastdacsinal comprimido utilizando
ICA, nao exibindo diferencas visuais significativas entre este e o sinal original. Isto indica as

caracteisticas morfabgicas do eletrocardiograma foram preservadas.

A partir do que foi proposto no presente trabalho, maiores avancos podem ser
vislumbrados no que se refere taatoompresso de ECG quanto a de outras formas de dados.

O algoritmo aqui mostrado pode ser adaptado para diferentes usos. Pode-se, por exemplo:

Utilizar ICA como pgé-processamento para unétado de compreas chssico de ECG,

buscando assim maiores CRs;

Criar um crigrio de eliminago de componentes, com o intuito de reduzirionero de

coeficientes a serem armazenados, melhorando a corapyess

Submeter os resultados do algoritaarélise de um cardiologista para avahagMOS;

Avaliar o desempenho do algoritmo para diferentes tipos de dados,aumim imagens,

videos, etc;
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- Adaptar partes do algoritmo para finalidades diversas, como reconhecimento @espadr

por exemplo.

Este trabalho deu origem ao artigo publicado nos anai2@ib IEEE Signal
Processing Society Workshagmb o ftulo ECG Data Compression by Independent Component
Analysis conforme|[GUILHON (2005].
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