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Abstract

Previous works show that the energy spectrum,
taken from the coefficients of each level of the wavelet
decomposition of ECG signals, forms good feature
vectors for the classification of a number of specific
heart anomalies. The required processing is simple. On
the other hand, it is highly desirable (and also required
by some cardiologic analyses) the ECG recording
during the normal daily patient’s activities. We are
also interested in real time patient monitoring for the
detection and alarm of some critical situation. For
such, we need a portable, inexpensive, and
computationally efficient hardware/software system,
leading to the use of readily available Palmtop
computer —augmented with the instrumentation
hardware and embedded software. The present study
exploits the use of lifting wavelets (also called second
generation wavelets) as a feature extractor engine,
followed by a neural network classifier. The purpose of
this work is the development of such a classification
system, with emphasis for efficiency and portability.

1. Introducio

A eletrocardiografia vem sendo utilizada
amplamente na medicina como uma maneira rapida,
barata e ndo invasiva no diagnodstico de uma ampla
variedade de doengas do coragio.

Boa parte dessas doencas somente ¢ detectada pela
investigacdo do sinal elétrico obtido através do
eletrocardiograma (ECG). Contudo, a sutileza de
detalhes, a andlise rotineira e a ampla variedade das
doencgas acarretam em um aumento na possibilidade de
erros no diagnodstico médico.

Com o intuito de melhorar a eficiéncia ¢ a
seguranca das analises humanas sobre o sinal do ECG,
varias pesquisas foram realizadas abordando diferentes
técnicas de processamento de sinais e de
reconhecimento de padrdes [12]. Cada trabalho procura
demonstrar maneiras de salientar caracteristicas que
sejam relevantes para determinadas inquirigdes
patognomonicas, permitindo detectar doengas de forma
mais robusta, rapida e eficiente [3], [4], [6], [12], [14].

Objetivando uma contribui¢@o efetiva nas pesquisas
em torno desse tema, o presente artigo traz o estudo de
uma técnica que permite diagnosticar de forma
satisfatoria algumas doengas cardiacas e, ao mesmo
tempo, ser rapido e compacto o suficiente para
adaptagdo em um sistema portatil de processamento.

A necessidade de prover mobilidade ao sistema ¢é
um dos principais motivos do referido estudo. Mais
especificamente, no que se refere ao sistema portatil,
optou-se pelo uso de um palmtop devido as facilidades
quanto a  disponibilidade = de sistemas de
desenvolvimento e programacdo, facilidade de
aquisi¢do, concentragdo de recursos (boa relagao custo-
beneficio), e facilidade de operagdo pelo médico e pelo
paciente.

O uso da Transformada Wavelet (WT) de primeira
geracdo na preparagdo (pré-processamento) das classes
e das Redes Neurais Artificiais (RNA) para
classificagdo dos padrdes formados foi objeto de
trabalho recentemente realizado e submetido para
apresentacdo [5]. O presente trabalho procura
aprimorar o anterior [5], utilizando as WT’s de
segunda geracdo (especificamente, as [lifting wavelets),
com boas vantagens.

Questdes quanto a metodologia, resultados e
implementagdo no palmtop serdo discutidas nos topicos
subseqiientes.

2. Suporte matematico

2.1. Transformada Wavelet

A WT, um tipo de distribuigdo espago-freqiiéncia ou
tempo-freqiiéncia  (para  sinais  temporais), ¢
amplamente usada em aplicagdes de reconhecimento de
padrdes para realgar caracteristicas relativas a forma de
um determinado sinal, permitindo obter informagdes de
freqiiéncia para distintos instantes bem como distintas
escalas de tempo.

A WT ¢ uma operagdo linear que decompde um
sinal em componentes que aparecem em diferentes
escalas (ou resolugdes) [1], [10], [11]. As WT de
primeira geragdo sdo obtidas pelo uso da equagdo 2.1
abaixo, e com detalhamento descrito em [5]:
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As WT de segunda geragdo objeto deste trabalho sdo
conhecidas como Transformadas Lifting Wavelets
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Figura 1: Decomposicio Lifting Wavelet

(LWT) e foram introduzidas por Sweldens [8].

A figura 1 apresenta o diagrama de blocos das
operagdes de Lifting aplicadas ao sinal submetido a
LWT.

As operagdes Lifting sao definidas conforme segue:

O bloco separador (splitter) recebe a seqiiéncia
original de amostras do sinal e fornece duas saidas:
uma formada pelas amostras pares e outra pelas
amostras impares do sinal de entrada.

Predicio: par = par —impar (2.2)

P . par
Atualizacio: impar =zmpar+7 (2.2)

A interpolag@o utiliza o filtro Daubechies [8] de
ordem N.

As amostras impares sdo, por analogia a WT, os
coeficientes de detalhe da decomposigdo e as amostras
pares os coeficientes de aproximacao.

Esse tipo de transformacdo satisfaz a conservacdo
da energia, e o sinal original pode ser reconstruido da
LWT.

As energias dos coeficientes de cada nivel (Ei)
resultantes da decomposigdo foram obtidas por:

(2.3)

onde “c” ¢ um coeficiente da posi¢do “4” do nivel

[T 1

i” que possui “N;” coeficientes.
2.2. Redes neurais artificiais

As RNA sdo muito utilizadas para a classificagdo de
padrées devido a uma série de caracteristicas
importantes como:  generalizagdo, paralelismo,
adaptabilidade, estimacdo, no linearidade, resposta a

evidéncias, informacio contextual, tolerancia a falhas
entre outras [7].

A equacdo 2.4 apresenta o modelo matematico de
um neuro6nio (figura 2).
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Figura 2: Neurdnio Artificial
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De acordo com [13], para processamento em tempo
real, a detecgdo baseada em RNA ¢ uma 6tima escolha.

Uma RNA possui a propriedade de ser capaz de
estimar sinais deterministicos e de remover os ruidos
descorrelatados que acompanham esses sinais.

3. Metodologia

Os arquivos de sinais do ECG foram obtidos do
banco de dados disponibilizado pelo MIT. As doengas
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Figura 3: ECG normal e correspondente
decomposicdo em oito niveis. A energia de
cada nivel é mostrada no lado direito. O sinal
¢ oriundo da base de dados ECG do MIT e
processado no Matlab.
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selecionadas foram: Taquicardia Ventricular, Flutter
Ventricular, Fibrilagdo Auricular e Flutter Auricular.

Os sinais de dois canais do ECG (derivagodes) foram
amostrados a 250 Hz e conjuntos de pacotes contendo
1024 amostras por canal (= 4 segundos) de cada doenca
foram separados, normalizados e catalogados conforme
as anotagdes médicas disponibilizadas pelo MIT. Foram
utilizadas as mesmas derivagdes em todo o
experimento.

Efetuou-se a decomposicdo wavelet de cada pacote
até o oitavo nivel, uma vez que o sinal do ECG
apresenta informagdo em freqiiéncia na faixa de 0.5 Hz
a 40 Hz [4]. A Lifting Wavelet foi escolhida com filtro
interpolador Daubechies de ordem 4. A energia de cada
nivel foi calculada para compor o vetor de energia do
pacote. Cada vetor de energia foi composto por 18
valores formados pela concatenagdo das energias dos 8
niveis de decomposicdo de cada canal do ECG tomados
ao mesmo tempo no paciente (Figura 3). Incluindo as
amostras impares do oitavo nivel (num total de 9
valores de energia).

Os vetores de energia formados compunham o
conjunto de entrada da RNA.

O estudo em questdo fez uso de uma RNA
multicamadas conforme mostrada na figura 4, com
aprendizado supervisionado e algoritmo Feed-forward
Backpropagation.

yi

Figura 4: Rede Neural

4. Implementac¢iao em palmtop

O sistema foi desenvolvido na plataforma SDK para
Pocket PC.

Optou-se pelo uso do “MS Embedded Visual Basic”
para “MS Windows CE”, com a vantagem de ser um
ambiente de desenvolvimento fornecido gratuitamente
pela Microsoft.

O algoritmo do palmtop efetua os seguintes
procedimentos:

1. Na inicializagdo do programa, ¢ carregado o
arquivo contendo os pesos sinapticos e o0s

valores de “bias” da RNA treinada no
MATLAB.

2. Durante a captura do sinal ocorre a exibi¢do
dos dois sinais do ECG no display em suas
respectivas derivacdes (Figura 5).

Figura 5: ECG de dois canais vistos
simultaneamente no display do palmtop.

3. Simultaneamente, a decomposi¢do Lifting
wavelet em 8§ niveis, para cada canal, ¢
computada para cada nova amostra adquirida
do referido canal.

4. Apos a formacdo dos 8 niveis, calcula-se a
energia dos coeficientes em cada nivel.

5. Concatena-se os vetores de energia dos dois
canais.

6. Submete-se o vetor de energias a entrada da
RNA treinada.

7. Efetua-se a exibi¢do dos valores percentuais
aproximados da saida neural, obtidos do vetor
de energia levado a incursdo na rede.

5. Resultados

As amostras foram obtidas do banco de dados do
MIT e correspondem aos mesmos conjuntos de
amostras usados em [5], contudo a analise em questio
faz uso de wavelets de segunda geragao.

O treinamento da RNA foi efetuado no MATLAB
com 150 vetores de energia (30 para cada doenca e
ECG normal), 6 neurdnios na camada intermediaria e 5
na camada de saida.

Para teste foram submetidas 20 amostras para cada
doenca ¢ ECG normal perfazendo um total de 100.
Essas amostras ndo foram incluidas no treinamento
neural.

Do total de 100 amostras testadas, apenas 14 foram
classificadas de forma errada, sendo 13 erros de
classificacdo entre Taquicardia Ventricular e Flutter
Ventricular. O treinamento durou 65 épocas com meta
0.00001.

Outra RNA foi preparada contendo 4 neurdnios na
camada intermediaria, 4 na camada de saida, e um total
de 120 amostras para treino, com eliminagdo das 30
amostras do Flutter Ventricular. A classificagdo
efetuada pela nova rede sobre 80 amostras de teste, com
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20 épocas de treinamento e meta de 0.00001 teve uma
taxa de acerto de 98.5% com apenas uma classificagdo
errada.

Acrescentando-se 4  neurénios na camada
intermediaria e retirando-se os coeficientes do primeiro
nivel da decomposigdo Lifting e as amostras do Flutter
Ventricular, a taxa de acerto foi de 97.5% com 2 erros
em 22 épocas de treinamento e meta de convergéncia
de 0.00001.

Retirando-se as amostras impares do ultimo nivel da
decomposicao Lifting e as amostras do Flutter Ventricular,
a taxa de acerto foi de 98.5% com apenas um erro em 22
épocas de treinamento e meta 0.00001.

Retirando-se os coeficientes do primeiro nivel da
decomposigdo Lifting, os coeficientes impares do Gltimo
nivel e as amostras do Flutter Ventricular, a taxa de acerto foi

de 98.5% com apenas um erro em 38 épocas de treinamento e
meta de 0.00001.

6. Conclusoes

As implica¢des quanto ao uso da energia dos niveis
da decomposi¢do wavelet permanece, como exposto em
[5]

O uso de redes neural artificiais e da transformada
Lifting wavelet apresentou-se eficiente no sistema
implementado no palmtop.

Doengas como a Taquicardia Ventricular e o Flutter
Ventricular apresentam espectro de energia que
impossibilitam a separabilidade entre essas classes de
doengas. Contudo, com a supressao do Flutter
Ventricular a classificagdo teve uma eficiéncia superior
a 97.5%.

O primeiro nivel da decomposicdo Lifting e o ultimo
nivel com amostras impares ndo possuem informacao
significativa para as doencgas consideradas, como era de
se esperar, uma vez que as informagdes no sinal do
ECG estao entre 0.5 Hz e 40 Hz [4].

Isso demonstra que a energia dos niveis da
decomposicao wavelet pode ser uma excelente maneira
de elaborar a pré-selecdo de doencas cardiacas de forma
rapida e eficiente.

Em comparagdo com a transformada wavelet de
primeira geragdo [5] pode-se destacar:

e A transformagdo Lifting ¢ efetuada em tempo real,
ou seja, continuamente amostra por amostra.

e A transformagdo Lifting é linear.

e O algoritmo da Lifting ¢ de simples computagdo, e

e Pode facilmente ser capacitado com a
caracteristica de transformagdo sem perdas, ou
seja, de reconstrucdo perfeita, ideal para a
compressdo de sinais biomédicos [9]. Consegue-se
isto pela utilizacdo de coeficientes inteiros [2] para
efeito de melhoria do desempenho de
processamento e do aproveitamento da memoria de
armazenamento, caso se queira armazenar os
sinais avaliados.
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