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Resumo

E feita a andlise dimensional da média coerente de eletrocardiogramas de alta
resolugdo com o objetivo de definir parametros para a descrigdo detalhada dos
deslocamentos e velocidades angulares durante a polarizagdo cardiaca. No contexto de
localizagdo de componentes espectrais em alta freqii€ncia, no plano tempo-freqiiéncia,
escalogramas de 64 linhas para as escalas e 300 colunas para o intervalo de amostragem da
ativag@o ventricular ilustram com detalhes as perturbagdes na frente de onda da polarizagao
cardiaca. No ambito da Instrumentacdo Eletronica, ¢ especificado um eletrocardidgrafo
para analise espectral, sem filtragem no sinal amplificado. No circuito digital deste aparelho
¢ especificado um controlador de Acesso Direto a Memoria, um controlador de comutador
analdgico e um controlador de conversor A/D, todos em FPGA. Aperfeicoando Sistemas
Digitais existentes para a analise wavelet de sinais em bases ortogonais, apos estudo de
arquiteturas existentes para a Transformada Wavelet Discreta, ¢ proposta uma nova
arquitetura. A nova arquitetura tem processamento assincrono e calcula ambas as
transformadas, direta e inversa, com pequenas modifica¢des. Esta arquitetura apresenta
caracteristicas indispensaveis para andlise e sintese em tempo real, fornecendo alta
eficiéncia e boa precisdo empregando-se elementos processadores em ponto fixo. Apos
estudo em Calculo Numérico e Sistemas Digitais, é escrito o algoritmo que calcula e ao
mesmo tempo sintetiza os coeficientes wavelet. E proposto o primeiro processador digital
especialmente desenhado para andlise e sintese wavelet em tempo real em um circuito

integrado, o Analisador Wavelet.
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Abstract

Dimensional analysis is performed on SAECGs electrocardiograms, defining
parameters to describe angular paths and angular velocities on details, during cardiac
polarization. To localize high frequency spectral components on the time-frequency plane,
scalograms with 64 lines for scales and 300 columns for the sampling period on ventricular
activation show on details the perturbations on cardiac polarization waveforms. In the
ambit of Electronic Instrumentation, a spectral analysis electrocardiograph is specified,
without filtering on the amplified signal. On the digital circuit, one FPGA DMA controller
and one analog switch and A/D converter controller are specified. Improving digital
systems for wavelet analysis on orthogonal bases, after acknowledge on present
architectures for the Discrete Wavelet Transform, a new architecture is proposed. The new
architecture has asynchronous processing and calculates both direct and inverse DWT with
slight modifications. This architecture presents indispensable characteristics for real time
analysis and synthesis, allowing to achieve high efficiency and good precision with fixed
point processing elements. After detailed study in numerical calculus and digital systems, it
is proposed an algorithm to calculate and synthesize wavelet coefficients at the same time.
The first digital processor specially designed to perform wavelet analysis and synthesis in

real time, in one integrated circuit, the Wavelet Analyzer, is proposed.
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Analise e Sintese de um Processador Digital Wavelet

Capitulo 1

Introducao

1.1 Historico

Um século depois das teorias em analise de freqliéncias formalizadas por Joseph
Fourier em 1807, matematicos tiveram sua aten¢@o voltada para anédlise em escalas [47]. Ou
seja, andlise de f(x) criando estruturas matemadticas que variam em escalas. De que maneira ?
Construindo uma fungéo, deslocando-a e variando sua escala. A nova estrutura ¢ utilizada
para aproximar um sinal. Repetindo o procedimento, desloca-se e muda-se a escala na
estrutura basica para obter uma nova aproximacao. Assim sucessivamente, esta andlise mede
flutuagdes médias de um sinal em diferentes escalas, constituindo um método pouco sensivel
a ruido.

A primeira referéncia a wavelets foi feita em 1910 no trabalho de Haar [50]. Uma
propriedade da wavelet Haar € a de que ela se anula fora de um intervalo finito (fig. 1.1). As
wavelets Haar constituem uma base ortogonal, mas infelizmente ndo sdo continuamente
diferenciaveis, o que limita sua aplicagao.

O principio da incerteza estabelece que a distribuicdo de energia de uma funcédo e sua
transformada de Fourier ndo podem ser arbitrariamente pequenas. Motivado pela mecénica
quantica, em 1946 o fisico D. Gabor [44] definiu atomos tempo-frequéncia elementares com
espectro minimo no plano tempo-freqiiéncia (fig. 1.2). Para analisar o conteudo tempo-
freqiiéncia em um sinal, foi proposto decompd-lo nas formas de onda destes atomos.

Demonstrando que estas analises estdo relacionadas a nossa sensibilidade aos sons, €
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que apresentam estruturas importantes na fala e em gravagdes musicais, Gabor mostrou a

importancia do processamento de sinais tempo-freqiiéncia localizados.
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Figura 1.1: Fun¢des Haar.
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Figura 1.2: Distribui¢do de energia tempo-freqiiéncia em dois 4tomos Gabor.



Analise e Sintese de um Processador Digital Wavelet

Em 1984, trabalhando com reflexdo sismoldgica, Morlet sabia que pulsos modulados
em alta freqiiéncia enviados ao subsolo tinham duragdo muito longa para separar os pulsos de
retorno na analise de camadas finas e com pouco espagamento. A solucdo encontrada foi
enviar pulsos de curta duragcdo em altas freqiiéncias.

A compressao no tempo destes pulsos produzia fungdes analiticas em alta freqiiéncia,
enquanto a expansdo no tempo tinha o efeito oposto. Morlet denominou estas fungdes
analiticas de “wavelets com forma constante”. Apesar de Grossmann estar trabalhando em
fisica teorica, ele reconheceu no trabalho de Morlet algumas idéias parecidas com seu proprio
trabalho em fisica quantica. Morlet e Grossmann reativaram uma importante colaboragao
entre fisica tedrica e processamento de sinais, que levou a formalizacdo da transformada
wavelet continua, incluindo a formula de inversdo exata [48].

Semelhante a uma transformada de Fourier em janelas, a transformada wavelet pode
analisar variagdes espectrais com diferentes resolugdes tempo-freqiiéncia. A fungdo proposta
por Gabor ¢ ligeiramente modificada. Introduzindo-se o pardmetro s, inversamente
proporcional a freqiiéncia, a distribui¢do de energia em freqiiéncia encontra-se agora em um
intervalo positivo centrado em m/s, cujo tamanho ¢ diretamente proporcional a 1/s (fig. 1.3).

No espago tempo-freqii€éncia, um atomo wavelet ¢ simbolicamente representado por
um retangulo centrado em (u, 1/s). Os intervalos de tempo e freqiiéncia sdo proporcionais a s
e 1/s, respectivamente. Ao variar s, a altura e a largura do retangulo sdo alteradas mas sua area
permanece constante.

Em uma base de fun¢des formada pela wavelet Haar, o sinal analisado é representado
por partes, aproximado por constantes. Estas aproximagdes estdo muito longe de resultados
otimizados, requerem um excessivo numero de niveis para representar um sinal. Por exemplo,
a aproximagcdo linear tem erro de aproximag¢do menor. A procura por fungdes que melhor

representassem uma fung¢ao suave continua em 1980, quando Beckner [96] descobriu uma
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funcdo linear que aproxima uma fungo suave com erro menor e que também gera uma base
ortonormal. Meyer ndo estava ciente deste resultado, e, motivado pelo trabalho de Morlet e

Grossmann, tentou provar que ndo existe uma wavelet regular que gera uma base ortonormal.
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Figura 1.3: Distribuicdo de energia tempo-freqii€éncia em duas wavelets Morlet, escalas s e s.

Esta tentativa ndo teve sucesso, pois uma familia inteira de wavelets, formando uma
base ortonormal foi por ele construida, com fun¢des infinitamente e continuamente
diferenciaveis [70]. A pesquisa ganhou impulso para a defini¢do de novas bases wavelet
ortonormais, com Daubechies desenvolvendo as wavelets com suporte compacto [8]. Logo
depois, com a contribui¢do de P. G. Lemarié, um analista harménico, a constru¢do de Meyer
foi generalizada para o caso multi-dimensional. Lemarié e G. Battle, um fisico matematico,
tiveram sucesso mais tarde em trabalhos independentes, obtendo bases wavelet consistindo de
fungdes spline com melhor decaimento que wavelets Meyer [14], [62], [46].

Em 1983, Burt e Adelson [23] desenvolveram algoritmos para analise de imagens com

varias resolucdes. Inspirados em suas idéias, Meyer e Mallat estabeleceram a teoria para
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construir bases de wavelet ortonormais, através da elaborag¢@o de aproximagdes multi-
resolugdo de um sinal [67], [65], [68].

Mallat também desenvolveu um algoritmo simples e recursivo para computar a
Transformada Wavelet Discreta. Este algoritmo utiliza um banco de filtros com estrutura em
arvore. Inicialmente o sinal € processado por um par de filtros passa-baixas e passa-altas,
originando dois ramos na arvore, em seguida o ramo passa-baixas ¢ dividido em dois e assim

por diante (fig. 1.4).

filtro cinal
passa
sthal altas F%tgfa analisadao
—
filtro altas filtro erml
passa passa ——
batzas filtre altas
passa
banzas filtro | trégs niveis
passa
baxas

Figura 1.4: Arvore Wavelet, analise em trés niveis.

Motivados pela compressdo de audio, Croisier, Esteban e Galand [33] introduziram
um banco de filtros inversiveis, que decompde um sinal discreto f[n] em dois sinais com a
metade do tamanho do sinal original, utilizando um esquema de filtragem e subamostragem.
Mostraram que f[n] pode ser sintetizado a partir de sinais subamostrados utilizando-se uma
classe particular de filtros chamados filtros espelho conjugados. Dez anos depois, em 1984,
Smith e Barnwell [93] estabeleceram condi¢des suficientes para decompor um sinal em
componentes ortogonais subamostradas em um esquema de filtragem, e sintetiza-lo com uma

transformada inversa (fig. 1.5).

1.2 Analise Fourier e analise Wavelet
Um sinal biolégico, de audio, de ultrasom ou imagem, pode ser representado por

parametros que exprimem sua intensidade e contetido espectral. Na andlise de Fourier as
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freqiiéncias e respectivas amplitudes sdo calculadas. Esta andlise descreve detalhadamente as
caracteristicas do sinal [47], o que € importante para consideracdes de ordem tedrica, em
relagdo a série de Fourier. A transformada inversa de Fourier pode ser obtida sob certas
condi¢gdes. Entretanto, os métodos de Fourier nem sempre sdo os melhores meios para
analises e sinteses. Em particular, se o sinal contém curvas acentuadas ou formas de onda
quase iguais a degraus, é necessario um grande nimero de componentes espectrais para
sintetizar o sinal localmente. Para analisar sinais que contém muitas componentes espectrais é
preferivel escolher a andlise wavelet, efetiva por representar com melhor definicdo e mais
simplesmente as caracteristicas locais. A andlise wavelet também ¢ indicada em aplica¢des
especificas, tais como métodos para remog¢do de ruido, que complementam os métodos
classicos desenvolvidos na analise de Fourier. Na analise de transientes, wavelets sdo mais
eficientes para representar o sinal. Uma série wavelet pode representar um sinal em muitas

escalas [68].

sinal analizado
J1 -(]2) 02071 s
sinal g2 SN gr2 sintehizado
hq hrq
I N

Figura 1.5: Analise e sintese wavelet empregando filtros.
Uma das aplica¢des mais importantes na analise wavelet é a compressdo de sinais.
Para a mesma distor¢do em sinais sintetizados, o nimero de coeficientes na analise wavelet
pode ser muitas vezes menor que o nimero de componentes espectrais na analise Fourier,
utilizando-se a transformada de coseno discreta [47]. Na analise Fourier, melhores resultados
podem ser obtidos somente se o intervalo considerado for segmentado, expandindo-se a série

em cada segmento e utilizando-se bases locais coseno.
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1.3 Amostragem e processamento de sinais utilizando-se a

transformada Wavelet

1.3.1 Representacio de um sinal pelos coeficientes Wavelet

Ao representar um sinal pelos coeficientes wavelet, através das transformadas continua
e discreta, os parametros utilizados para representar os coeficientes sdo escala, relativo a
freqii€ncia, e translagdo, relativo ao tempo de amostragem considerado. Quanto menor for o
numero de coeficientes necessarios para representar o sinal, mais sucinta sera a representagao.

Na transformada wavelet discreta sdo conhecidos trés métodos classicos para reduzir o
numero de coeficientes: os métodos limiar inferior e superior € o0 método fragcdo na
intensidade [105]. Em aplicacdes tais como remog¢ao de ruidos e compressdo € utilizado o
método limiar inferior. Neste método, os coeficientes cujas magnitudes sdo relevantes por
causa da incidéncia de ruido no sinal, freqlientemente estardo abaixo de um determinado
limiar. Os coeficientes com magnitudes inferiores a este limiar sdo zerados.

No método limiar superior sdo selecionados os coeficientes com magnitudes maiores
que um valor pré-estabelecido. Este método € conveniente para fazer comparagdes entre
representacdes semelhantes quando o niimero de termos na expansdo wavelet € pré-definido.

O terceiro método consiste em especificar uma fragdo da intensidade do sinal para
limiar e selegdo de coeficientes. E selecionado o conjunto contendo o menor niimero de
coeficientes cuja soma quadratica é maior que a fragdo de intensidade limiar. Todos os outros
coeficientes sao zerados. Este método ¢ util para fins tedricos por determinar, com

antecedéncia, a fracdo de intensidade de um sinal contida em uma soma parcial.
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1.3.2 Analises dimensional e Wavelet nos eletrocardiogramas

A atividade elétrica irregular, fragmentada, no miocéardio lesado, representa um
marcador para o risco de desenvolvimento de arritmias potencialmente fatais. As técnicas
atualmente empregadas para a andlise de potenciais tardios ventriculares, dominio do tempo
ou da freqiiéncia [19], demonstram baixo valor preditivo positivo ( < 15% em um ano). O
objetivo desta pesquisa em andlise dimensional ¢ definir novos pardmetros para descrever
alteragdes de percurso na resultante de polarizagdo, e assim auxiliar a classificar o tipo de
infarto, por regido, que o individuo sofreu. A vetorcardiografia ¢ uma maneira de representar
o eletrocardiograma em trés planos ortogonais [59]. Esta pesquisa € original, ndo se tem
noticia de trabalho semelhante.

A analise dimensional em pardmetros deslocamento e velocidades angulares nos
eletrocardiogramas de alta resolugdo, obtida por média coerente (SAECG), durante curtos
periodos de tempo, durante a ativacdo ventricular, em grupos de individuos pds-infartados e
normais, contribuem para determinar o local de atividade elétrica fragmentada.

Neste trabalho, inicialmente foi feita a mudan¢a de coordenadas, de cartesianas para
coordenadas esféricas, com o objetivo de pesquisar a variacdo espacial na polarizagdo
cardiaca resultante, medida com trés derivagdes bipolares “ortogonais”. Nesta pesquisa
procurou-se determinar caracteristicas nos parametros vetoriais que pudessem contribuir para
determinar o local de infarto. Foi feita a analise dimensional em dois grupos de individuos
pos-infarto e um grupo de individuos normais, verificando-se alteracdes distintas nas curvas
deslocamento angular no plano xy nos dois grupos de individuos poés-infarto. Foram
verificadas ainda inversdes nas curvas de velocidades angulares durante o intervalo de
ativacdo ventricular.

Com o objetivo de identificar atividade elétrica anormal, foi feita a andlise da

polarizacdo cardiaca procurando-se detectar atividade elétrica fragmentada em regides
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miocardicas cicatriciais, utilizando-se a Transformada Wavelet Continua (CWT). Foi
calculada a CWT de cada derivacdo, de cada SAECG, em individuos pds-infarto e normais,
obtendo-se escalogramas com 64 escalas e 300 amostras, no intervalo de 150 ms antes,
durante e apds ativacdo ventricular. Em seguida, foram calculadas as médias e os desvios-
padrdes de cada derivacdo, e as médias e desvios-padrdes de diferengas entre derivagdes, em
individuos de diferentes grupos, dois a dois. Constatou-se a fragmentacdo da atividade elétrica

nos dois grupos de individuos pds-infarto, nas escalas de alta freqtiéncia.

1.3.3 Instrumentacio eletronica para registro de

eletrocardiogramas

Os eletrocardidgrafos disponiveis no Hospital Universitario da Universidade Federal
de Campo Grande, onde os primeiros estudos foram feitos, captam o sinal de
eletrocardiograma (ECG) através de sensores sem blindagem [4]. Entretanto, nos
ambulatérios, consultérios médicos, clinicas, onde sdo feitos os exames, sempre ha
interferéncia eletromagnética (EMI) no ambiente, o que causa sérias interferéncias nos
sensores. Além da EMI, o paciente deve ficar imovel para evitar outras interferéncias elétricas
nos circuitos amplificadores. Para suprimir os ruidos na saida dos amplificadores, estes
eletrocardidgrafos utilizam filtros notch na freqtiéncia de 60 Hz. Este procedimento distorce o
ECG, sinal cujo espectro esta compreendido entre 0,05 Hz e 100 Hz, aproximadamente [83].

Com a finalidade de aumentar a resolucdo e a freqiiéncia de amostragem em
eletrocardiogramas de individuos pos-infarto, nesta pesquisa em instrumentacdo eletronica
especificou-se um eletrocardiografo de alta resolugdo com um circuito multisensores
incluindo blindagem para reduzir a amplificacdo da EMI, e um conversor analdgico-digital 16

bits com taxa de amostragem maxima de 58 KHz.
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Nos aparelhos que captam, amplificam e digitalizam sinais elétricos, tais como os
eletrocardidgrafos e monitores cardiacos, hd necessidade de armazenamento de uma grande
quantidade de byfes. Entretanto, as freqii€ncias de amostragem de ECGs sao muito menores
que as freqiiéncias de processamento. Se for utilizado o sistema de enderegamento direto a
memoria, a partir do momento em que houver um nimero suficiente de amostras para pré-
processamento e processamento, este processamento pode ser feito no préprio aparelho.

Foi especificado um controlador, em FPGA, que reune as fungdes de controle digital
no eletrocardidgrafo. Este controlador seqiiencia as operagdes de selecdo de canal e conversio
nos circuitos comutador analogico e conversor A/D, e o fluxo de dados entre a memoria
auxiliar e a unidade de armazenamento. Utilizando-se a memoria auxiliar, pode-se efetuar
processamento durante a aquisicdo de dados com periodos de duracdo préviamente definida
no projeto. O armazenamento pode ser feito em unidades de memoria tais como as

EEPROMs, ou simplesmente conectando-se o aparelho a um microcomputador.

1.3.4 Arquiteturas de processadores de sinais para a transformada

Wavelet

Foi feito o estudo sobre o estado da arte nas arquiteturas existentes para implementar
algoritmos para o célculo das transformadas wavelets continua e discreta.

Usando a transformada continua sdo calculados os coeficientes em todos os niveis para
cada nova amostra. Para calcular os coeficientes em tempo real € necessario que o
processador possa efetuar J operacdes para cada amostra, onde J é o nimero de niveis na
transformada. Os célculos sdo feitos implementando-se o algoritmo seqiiéncia de niveis
(LSA) [25].

Na transformada discreta os coeficientes sdo calculados em seqiiéncia, para cada

amostra ¢ calculado um coeficiente. Em um conjunto de coeficientes calculados, o nimero de

10
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coeficientes difere de um nivel para o outro. Em uma transformada com J niveis, cada série
de 2 coeficientes ¢ formada por 2" coeficientes no primeiro nivel, 2’2 coeficientes no
segundo nivel e assim sucessivamente até o nivel J, onde sdo calculados dois coeficientes
[87]. Os calculos sdo feitos implementando-se o algoritmo piramidal (PA), o algoritmo

piramidal recursivo (RPA) ou o algoritmo piramidal recursivo modificado (MRPA).

1.3.5 Analisador e sintetizador wavelet

A arquitetura de filtros em paralelo, utilizada para analises com a transformada
wavelet discreta em tempo real [25], tem alta eficiéncia (tempo de utilizacdo de um conjunto
de elementos processadores/tempo de duracdo de uma iteracdo completa x 100%) na
utilizagdo de elementos processadores. Em uma transformada com J niveis a eficiéncia ¢
((2' = 1)/2") x 100%. Possui flexibilidade para expansdo do nimero de niveis da
transformada, pois a logica de controle requer apenas a inclusdo de um sinal de sincronismo
para cada nivel. A mesma arquitetura pode ser utilizada para efetuar sinteses com a
transformada wavelet discreta inversa (IDWT). Para tal sdo necessarias pequenas
modificagdes no banco de registros de armazenamento temporario de coeficientes, sem
necessidade de qualquer alteragdo na 16gica de controle.

A andlise e a sintese na arquitetura filtro paralelo sdo feitas em tempo real. Cada
operac¢do tem um periodo maximo de durag¢@o, menor ou igual ao periodo de amostragem,
para que o processamento seja feito em tempo real. Em linhas gerais, em relagdo a precisdo, o
resultado de operagdes matematicas tem precisdo maior quanto maior for a freqiiéncia de
processamento, para o mesmo periodo maximo reservado para cada operagdo. Por exemplo,
em sinais amostrados a 5 Hz, o periodo maximo em cada operacdo ¢ 12 vezes maior que o
periodo maximo na mesma operagdo quando sdo processados sinais amostrados a 60 Hz. Por

esta razao, nos sistemas assincronos ¢ possivel obter resultados mais precisos quanto menor

11
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for a freqii€ncia de amostragem no sinal analisado, mantendo-se constante a freqiiéncia de
processamento.

Neste trabalho foi especificado um circuito digital para sincronizar a amostragem ao
processamento. Desta maneira € possivel efetuar os calculos na freqiiéncia maxima de
processamento desde que a freqiiéncia de amostragem seja menor que um valor pré-
estabelecido. A freqiiéncia maxima de amostragem também varia com o nimero de bits na

palavra de processamento.

12
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Capitulo 2

Fundamentos Matematicos

2.1 Transformada Wavelet Continua

A Transformada Wavelet Continua (CWT) representa uma fungao real f(t) pela funcdo

Wt [65], [67], [66], [35], parAmetros escala na freqiiéncia s e deslocamento no tempo T,
Wi(s,7) = j f(6)Ps, 7 * (t)dt (2.1)

onde Ws,t*(t) € o complexo conjugado para a fun¢do basica ou wavelet Ws,t(t).
As variaveis continuas s € T sdo as novas dimensdes, escala e translagdo, apds a
transformada. As wavelets, parametrizadas por s e 1, sdo definidas pela fungdo wavelet

analitica,
Ws,t(t) = s W(u) (2.2)

onde 5% é um fator utilizado para normalizar energia na escala s e u = (t-t)/s. A fun¢do
basica ¥ ndo ¢ especificada e deve ter algumas propriedades (secdo 2.1.1).

Na Transformada Wavelet Continua ¢ necessario que as wavelets analiticas
apresentem algumas propriedades gerais em um espaco no qual o pesquisador pode definir

wavelets analiticas apropriadas (fig. 2.1).

2.1.1 Wavelets analiticas e suas propriedades

As propriedades mais importantes das wavelets analiticas sdo as condicdes
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admissibilidade e regularidade [98].
Fungdes que atendem a condi¢do de admissibilidade podem ser utilizadas para analisar

e reconstruir um sinal sem perda de informacao,

+00 2 2
C, = jm do < +o (2.3)
BANNC]
onde ‘i’(m) ¢ a transformada de Fourier de ‘P(t).
(Gauss Daubechies
Wit 1.5 = Wity 2 : : ,
0 °]
-1.5 y + t -1 t .
0 256 512 256 512
t t
(a) (b)
Coiflet Symmlet
Wiy 2 = Wiy 2 ;
|:| ]
|:| 1
-1 t t t -2 t t t
0 256 512 0 256 512
t t
(c) ()

Figura 2.1: Wavelets analiticas. (b), (c) e (d) sdo ortogonais.

A condicdo de admissibilidade implica que ¥(w) se anula quando a freqiiéncia é zero,

PP | =0

w=

(2.4)
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As transformadas cujas wavelets analiticas sdo fungdes reais e atendem a condigo de

admissibilidade, sdo inversiveis,

f(t):é Oj 0[ Wi(s,t) P, (1) dr ;ﬁz (2.5)

Wavelets sdo fungdes cujo espectro sdo bandas passantes, semelhantes a respostas em
freqliéncia nos filtros passa-faixa. Esta observagdo ¢ importante para desenvolver algoritmos
eficientes utilizando filtros.

Transformada Fourier nula em » = 0 implica que, no tempo, o valor médio na wavelet

analitica é nulo,

T Yo dt = 0 (2.6)

-00

e portanto, ‘P(t) € oscilatoria, representada por uma onda.

Para localizar particularidades em sinais, no tempo e na freqiiéncia, as wavelets
analiticas devem atender também a condi¢ao de regularidade ou atenuagdo acentuada. Ou
seja, devem apresentar suavidade no tempo e na freqii€ncia, sendo definidas proximas a
origem. Na figura 2.2 ¢ apresentado um exemplo de CWT com a wavelet analitica Symmlet 2.
O calculo CWT de um eletrocardiograma média coerente (SAECQG) ¢ ilustrado em trés
escalogramas, dados por matrizes s x t, onde s = 250 e t = 500. Coeficientes wavelet
positivos, nulos e negativos sdo representados respectivamente por pontos pretos, cinzas €
brancos.

A condi¢do de regularidade pode ser verificada nos momentos evanescentes na
wavelet analitica. Expandindo-se a transformada Wavelet, equacdo (2.1), em série de Taylor

de ordemnemt=0, T =0, temos
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Wi(s,0) = s Z £P0) T (t*/pH¥P(t/s)dt + O(n+1) } (2.7)

onde £ ¢ a derivada ordem p e O(n+1) compreende os termos restantes na série de Taylor.

Definindo os momentos wavelet por M,
M, = [ ¥(t)dt. (2.8)

Reescreve-se W1(s,0) na série finita,

1

Wi(s,0) = s [ f(0)Mos o

f<”(0)M1s2+...+l' fP0) M,s* " + 0" ) } (2.9)
n.

SABRECG
b4 T &

A0 dt A0/ dt A0/ dt
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Figura 2.2: Trés escalogramas CWT de um eletrocardiograma de alta resolu¢do obtido por

média coerente (SAECG).

16



17
Analise e Sintese de um Processador Digital Wavelet

A condicdo de admissibilidade garante que My = 0. Ao escolher uma forma de onda tal
que os momentos My, 1 < p < n também sejam nulos, os coeficientes Wf{(s,t) sofrem
atenuacdo s"* no sinal f(t). Na literatura esta propriedade é chamada de momentos
evanescentes ou aproximacgdo de ordem n. Se a wavelet analitica tem n momentos
evanescentes, a aproximacao na transformada ¢ também de ordem n. Os momentos M, ndo
precisam ser nulos, bastando que tenham valores pequenos. O nimero de momentos

evanescentes necessarios depende da aplicagao.

2.2 Transformada Wavelet Discreta

A Transformada Wavelet Discreta (DWT) representa a funcao discreta f[n] pela

fungdo Pwf, pardmetros escala na freqiiéncia s e translagdo no tempo T,

o0

Pwf[s,t]= > fn]¥s,7[n]. (2.10)

n=-—ow
Apesar de ser chamada wavelet discreta, geralmente ¢ uma fun¢do continua por partes
[65]. As varidveis inteiras escala s e deslocamento T sdo as novas dimensdes apds a

transformada. A wavelet discreta ¢ definida pela fungao wavelet analitica discreta,
¥s,t[n]=a **W¥@ *n-1). (2.11)

O indice escala s determina a largura da wavelet e o indice deslocamento t determina
sua posicdo. A progressdo nas escalas ¢ feita em poténcia de a e o deslocamento ¢ feito em
inteiros. No caso em que a = 2, a transformada ¢ feita em escala diddica e chamada de

Transformada Wavelet Diddica [29]. Entretanto, a # 2 somente em casos muito especiais. Por

exemplo, quando a = V2 , a andlise ¢ feita nas oitavas e nas escalas intermediarias entre
oitavas. Exceto nestes casos muito especiais, a Transformada Wavelet Discreta (DWT) refere-

se a DWT diadica. A DWT diadica ou simplesmente DWT de uma fun¢@o pode ser ilustrada
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por escalogramas onde os deslocamentos s3o feitos em multiplos de dois quando se passa de
uma escala a escala seguinte de freqiiéncia mais alta e as escalas wavelet sdo representadas

em escala grafica log , (fig. 2.3).

frequéncia

tempo

Figura 2.3: Disposic¢do grafica no escalograma DWT.

Wavelets analiticas discretas podem ser construidas de maneira que um conjunto de
wavelets dilatadas e deslocadas constitui uma base ortonormal, e pode-se calcular a

transformada inversa,

400 400

fn]= > > Pwf[st]¥sz[n]. (2.12)

Na figura 2.4 ¢ apresentado um exemplo de DWT com a wavelet analitica Symmlet 2.
O célculo DWT de um eletrocardiograma média coerente (SAECG) ¢ ilustrado em trés
escalogramas. Cada ponto representa um coeficiente wavelet em valor absoluto e inteiro, com

intensidades variando entre 0 e 32.

2.2.1 Wavelets analiticas discretas ortonormais e filtros

A caracteristica basica de um sinal digital ou digitalizado ¢ a sua freqiiéncia de

amostragem. Ao implementar algoritmos em hardware ou software, toda e qualquer operacgao
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em um sinal leva em consideragdo a sua resolugdo finita. Wavelets ortonormais possuem os
detalhes necessarios para aumentar a resolucéo na representacdo aproximada de um sinal.

A transformada Wavelet pode ser implementada através de um banco de filtros. Na
saida de diferentes estagios obtém-se os termos da série wavelet e o termo da fungdo escala.

Esta analise ¢ denominada codificagdo sub-banda [45], utilizada em visdo artificial.

SAECG
3 T z
Jdfdt A0/t dQidt
& 1] 2
]
0 -6 -4
250 0 250 250
(a) t (tms) (b t (fns) () ¢ (tns)
Transformada Wavelet Discreta
DWIT0 DWW DWrT(E
g g ) 22
32 32 32
16 14 14 22
8 2 8
12
4 4 4
2 2 2 P
250 250 250
(d) t {ms) (e t {ms) ® t (1ns)

Figura 2.4: Trés escalogramas DWT de um SAECG, anélise diadica.

A equagdo (2.4) é a mesma de um filtro passa-faixas [94]. Se o sinal tem resolugdo

finita, freqiiéncia de amostragem f, seu espectro ¢ limitado pela metade (Nyquist) da

freqliéncia de amostragem, fs/ 2 ou @/ 47 (fig. 2.5 a). Se a transformada de Fourier de ¥

s,t[n] for a mesma de um filtro passa-faixa com largura de espectro igual a metade do
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espectro do sinal, freqiiéncia central ® o , podemos definir uma fung¢éo ¢ s,t[n] que

representa no tempo a funcdo de transferéncia de um filtro passa-baixa, cujo espectro tem

metade da largura do espectro do sinal (fig. 2.5 b). Esta func¢do ¢ denominada fun¢ao escala.
Em andlise de sinais, expansdo no tempo ¢ o0 mesmo que comprimir € diminuir o

espectro,

F{ flat) }=(1/| a |)F(w/a) (2.13)
g0
g \
[=T1] T
@, fdm
w {radfzeg)
(&)
R R
W BT W f4m
w {radfseg)
(b)
A \
5 | R .
@, flem @, fBm @, H4m

w (rad/fseg)
(c)

Figura 2.5: (a) Espectro do sinal. (b) Espectro de coeficiente wavelet no 1° nivel.

(c) Espectros de coeficientes wavelet no 1° ¢ no 2° niveis.

Expansdo no tempo de uma wavelet analitica por fator dois comprime o espectro

wavelet por fator dois e a nova freqiiéncia central no passa-faixas ¢ dividida por dois. Os
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espectros wavelet comprimidos apresentam as extremidades ligeiramente sobrepostas
(fig. 2.5 ¢). E assim sucessivamente, para cada expansdo no tempo por fator dois obtém-se
mais um nivel na DWT. Os coeficientes calculados com a fungdo wavelet y sdo chamados
coeficientes wavelet Py f (equagdo (2.10)) e os coeficientes calculados com a fungdo escala ¢

sdo chamados coeficientes aproximagdo Py f,

o0

Pyf[st]= D fln]¢ss[n]. (2.14)

—
A cada expansdo por fator dois pode-se analisar somente a metade do espectro
precedente, o que significa que é necessario um niimero infinito de expansdes para obter todos
os coeficientes na série Wavelet. A solugdo € limitar o nimero de expansdes. Ao limitar o
numero de expansdes define-se também a largura de espectro na fungao escala que contém as
freqii€ncias mais baixas do sinal, no ultimo nivel DWT, igual a largura de espectro no filtro
passa-faixa que fornece o ultimo coeficiente Wavelet. A figura 2.6 (a) ilustra a seqiiéncia na
filtragem e a figura 2.6 (b) ilustra o espectro de coeficientes aproximagao, no nivel 3, e os

espectros de coeficientes detalhe nos niveis 1, 2 e 3, em uma analise DWT com trés niveis.

2.2.2 Algoritmo Transformada Wavelet Diadica

Na andlise, coeficientes wavelet sdo calculados com um algoritmo que efetua
convolugdes discretas com dois filtros e subamostra o resultado na saida. A escala ¢ diadica e
o numero de niveis na transformada ¢ J.

No nivel 1, j =1, o sinal ¢ analisado decompondo-se seu espectro em duas metades,
Py.f e Pw;f . Nonivel 2 e seguintes, j = 2, ... , J, a andlise seguinte ¢ feita no espectro
Pv .1 f, série de coeficientes wavelet aproximagdo no nivel j — 1, calculados no filtro passa-
baixas. O sinal de resolugdo finita pode ser considerado como a saida de um passa-baixas cuja

freqliéncia de corte ¢ a metade da freqii€ncia de amostragem, e
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ij_lf:Pij +ijf j:1,2, vy (2.15)

onde Py f € o espectro do sinal. Cada aproximacéo Py ;f é¢ decomposta em uma nova

aproximagao Py j+; f e um detalhe P+ f. Na sintese, cada nivel Py ; f é reconstruido com as

séries Py fe Py f.

sinal
PB PA
PR PA
PE|PA
(&)
espectro de coeficientes wavelet aproxmario
@ l espectros de coeficientes wawvelet detalhe
:, 1 l
m b3 >< W3 >< W2 >< W1 \
Dl Dol 2 D g o, AT
() w (rad/seg)

Figura 2.6: (a) Seqiiéncia no calculo de coeficientes detalhe e aproximagao.

(b) Subdivisdo no espectro do sinal em uma DWT com trés niveis.

As bases ¢jn €\ ja sd0 ortonormais e as projegdes nestes espacos estdo

caracterizadas pelos produtos internos,
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ajn]=( £o,, ) (2.16a)

djin]=( £¥,, ). (2.16b)
Ao analisar niveis sucessivos, os coeficientes detalhe e aproximacdo sdo calculados

recursivamente com os filtros passa-baixas h e passa-altas g (figs. 2.7 e 2.8),

aj+[n] = i h[n-2p] a;[n] (2.17)
djaln]= > gln-2p] ajfn] (2.18)
T3
gk (2— d;
aj_l—}
) |2 a,

Figura 2.7: Andlise wavelet, filtro iterativo, um estagio.

gl@ dy
d gz@ : dE
hy J1 (20— d1

hE %@ﬁ\
hl %@%‘ a1

Figura 2.8: Transformada wavelet discreta, trés niveis.

Na sintese, os coeficientes de um determinado nivel sdo calculados recursivamente

com os filtros reconstru¢do h,e g,

ailpl= > h.[2pnlajln]+ Y g [2p-n]dj[n]. (2.19)

n= n=
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2.3 Transformada Wavelet Discreta Inversa

A DWT analisa sinais em seqiiéncias com a metade do niumero de coeficientes. A
Transformada Wavelet Discreta Inversa (IDWT) sintetiza duas seqliéncias de coeficientes em
cada nivel. O estudo de banco de filtros iterativos € feito desde 1976 quando Croisier, Esteban
e Galand [33] descobriram que era possivel efetuar andlises e sinteses com filtros espelho em
quadratura.

Entretanto, além do filtro Haar simples, um filtro espelho quadratura ndo pode ter
resposta finita ao impulso. Em 1984, Smith and Barnwell [92] e Mintzer [73] determinaram
condi¢des necessarias e suficientes para se obter filtros ortogonais com reconstrugdo perfeita e
resposta finita ao impulso, os filtros espelho conjugados. A teoria foi completada com as

equagdes biortogonais de Vetterli [100], [99].

2.3.1 Filtro iterativo

Um filtro iterativo convolui um sinal a ¢ com um filtro passa-baixa h(k) e um filtro

passa-alta g(k), e subamostra a saida por dois,

a1(k)=ao*h2k) e di(K)=ao*g?k). (2.20)

Uma seqiiéncia x(k) ¢ obtida com a inser¢do de zeros em uma seqiiéncia x(p),

x(k)=x(p) se k=2p (2.21)
x(k)=0 se k=2p+1. (2.22)
O sinal sintetizado a ( € obtido filtrando-se as seqiiéncias expandidas com zeros, com
um filtro dual passa-baixa h ; (k) e um filtro dual passa-alta g . (k) (fig. 2.9). Para sintetizar o

sinal (fig. 2.10), cada nivel na transformada ¢ obtido por,
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d;—{12) g:(k)
(= argy
aj @ hr(k)

Figura 2.9: Sintese wavelet, filtro iterativo, um estagio.

dy @grl
dz— (122 o
d,—(12(9r1 hirs

"'%@ﬁhlﬂ
al%hfl

Figura 2.10: Transformada Wavelet Discreta Inversa, 1 niveis.

arok)=a;(k)eh,(k)+dik)eg. (k). (2.23)

Para que o sinal sintetizado a ;( seja igual ao sinal a  , as fun¢des de transferéncia H,
G, H; e G; nos filtros anélise h(k), g(k), e sintese h ; (k) e g ; (k), respectivamente, devem ser

biortogonais,

H*(o + 1) Hi(o) + G*(o + 1) Gw) =0 (2.24)
€
H*(0) Hi(w) + G*(o) Gi(o) =2 . (2.25)

Os filtros sintese, portanto, sdo completamente especificados pelos filtros analise h e

g. As equagdes (2.24) e (2.25) podem ser escritas na forma matricial,
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(H(w) G(w) }{ H* (o) j:(2] (2.26)
H(w+rn) G(w+n) G* (o) 0

invertendo-se a matriz 2 X 2,

H=* (o) 2/ A®)) G(® +m) (2.27)
Gx @) ) TP CH +n) '
onde A(w) € o determinante
A(®)=H(®) G(o+7)-H(®+ 1) G(o). (2.28)

Os filtros sintese sdo estaveis somente se A(w) # 0 paraw € [-n, 7 ].

2.3.2 Filtros Resposta ao Impulso Finita
Quando todos os filtros tem resposta ao impulso finita (FIR) [77], o determinante A(®)
definido na equagdo (2.28) e os filtros sintese podem ser facilmente calculados.

Os filtros sintese satisfazem a condi¢do
H*(w) H; (0) + H¥ (0 + 1) H; (0 + ) =2. (2.29)
Nos filtros FIR, existem c € R e/ € Z tais que
Ge)=ce @ ™"H (o+n) e G(o)=c 'e @ N"H¥eo+nr). (2.30)

O fator ¢ é um ganho, invertido nos filtros anélise e sintese, e / ¢ um deslocamento

reverso. Geralmentec=1¢/=0. Noktempo, as equagdes (2.?{0) podem ser reescritas,
gl =CD"h k) e gk)=(-1)"h(k) (2.31)

onde os dois pares de filtros (h, g)e (h,, g, ) sdo simétricos e podem ser invertidos.
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Satisfeita a condi¢do filtro andlise h igual ao filtro sintese h ; , a equacdo (2.29) é a

condi¢do de Smith e Barnwell [67] e Mintzer [65] que define os filtros espelho quadratura:
|H(0)|*+|H(@@+1)|*=2 (2.32)

e descreve suas propriedades ortogonais discretas.

2.4 Analises espectrais Fourier e Wavelet

A transformada rapida de Fourier (FFT) e a Transformada Wavelet Diddica
compreendem operagdes lineares que representam n amostras de um sinal utilizando log , n

segmentos com varias dimensdes. Os resultados sdo vetores dimensdo 2" [1].

2.4.1 Semelhancas

Sdo utilizadas matrizes transpostas para obter as transformadas inversas na FFT e na
DWT. Esta propriedade matematica nos permite considerar que ambas sejam rotagdes no
espago para outra representacdo. Na FFT esta nova forma contém fungdes basicas bem

conhecidas, as fungdes seno e coseno. Na DWT as fungdes basicas sdo as wavelets analiticas.

2.4.2 Diferencas

As fungdes seno e coseno sdo freqiiéncia localizaveis, sendo que as fun¢des wavelet
tem particularidades que as tornam localizaveis no tempo e na freqiiéncia.

Esta caracteristica nos permite obter representacdes utilizando matrizes esparsas no
dominio Wavelet. Inumeras sdo as aplicacdes em compressao de informacao, identificacdo em

sinais caracteristicos, eliminacdo de ruidos em séries temporais, etc.
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Outra diferenga ¢ a descri¢do no espago tempo-freqiiéncia. Na FFT, quando se obtém o
espectro, utiliza-se janelas no tempo com o mesmo tamanho. A resolugdo é sempre a mesma
no espago tempo-freqii€ncia.

Na DWT as janelas tém duragdes diferentes. Sao utilizadas fung¢des basicas de curta
duragdo para freqii€ncias altas e fung¢des basicas de longa duracdo para freqii€ncias baixas

(fig. 2.11).

Fourer W avelet

freqiiéncia
freqiiéncia

tetrng o tetnf o

Figura 2.11: Gréficos tempo x freqiiéncia, Fourier ¢ Wavelet.

2.5 Compressao de eletrocardiogramas

As transformadas Wavelet DWT armazenam informag¢do em um numero relativamente
pequeno de coeficientes. De acordo com a propriedade de conservacdo de energia na

transformada Wavelet ortonormal [29],

0 0

> =) Cu’ (2.33)
t=0 t=0
na qual,
fin=> > Cuy(s't—k (2.34)
vfinito  kfinito

28



29
Analise e Sintese de um Processador Digital Wavelet

a compressao na amostragem pode ser feita com alta qualidade. Consideram-se nulos os

coeficientes aquém de um certo valor, sem provocar distor¢des relevantes no sinal

reconstruido. Os coeficientes calculados podem ser codificados otimizando-se a compressao.
O sinal eletrocardiograma (ECG) ¢ dividido em intervalos contendo n amostras, onde

n é poténcia de 2. Cada intervalo tem o nlimero de amostras reduzido utilizando-se o seguinte

algoritmo:

1 A transformada Wavelet direta ¢ aplicada a cada intervalo, gerando n
coeficientes Cyy ,

2 Os coeficientes menores que um valor limite predeterminado T s3o igualados a
Zero,

3 Os coeficientes restantes sao quantificados,

Ci=Cu 2™ +0,5
4 Os coeficientes quantificados sdo codificados.

A taxa de compressdo ¢ controlada pelo valor limite T. Quanto maior este valor, maior
a taxa de compressdo, menor a definico.

O sinal ECG ¢ reconstruido invertendo-se os passos 4, 3, 1 no algoritmo. Em cada
intervalo, as descontinuidades no inicio e no final provocam o aparecimento de coeficientes
inexistentes nas escalas alta freqiiéncia. Existem vdrias solug¢des possiveis: estender o sinal no
inicio € no fim com um valor constante ou nulo, repetir uma parte ou utilizar um conjunto
especial de funcdes [47].

Foram utilizados dados do Banco de Dados para teste de compressdo MIT-BIH [75], e
a wavelet analitica Daubechies (fig. 2.1 b). A compressdo em 168 sinais com 20,48 segundos

amostrados com 12 bits a 250 Hz apresentou a curva taxa de compressao x distor¢do tragada
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com o indice de distor¢do percentual diferenga média quadratica (PRD) e ilustrada na figura

2.12. O indice PRD ¢ obtido pela equagdo (2.35),

172

PRD{ ( > fi)-1G) |? J/( >y j } x 100% . (2.35)

onde n ¢ o numero de amostras, (i) € o sinal original e (i) € o sinal sintetizado.

50%
45% 1 .
—f— TN
4004 —o—  medio
—5—  maEmo
5 3% | o -
n —&—  deswio-padrio /
5 30% 1 -
5
5 25% 1
)
20%
15% 1
10% 1
5% 1
a1 51 #:1 12:1 16:1 20:1
Taxa de compressio
Figura 2.12: Taxa de compressdo x distor¢ao, indice PRD.
2.6 Pacotes Wavelet

Enquanto a STFT decompde o sinal no esquema arvore bindria completa, a DWT
diadica decompde o sinal no esquema minimo necessario para descrever o espectro em faixas

poténcia de 2 (fig. 2.13).
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Quando o objetivo na andlise Wavelet ¢ seletividade em freqiiéncia, os esquemas nos
pacotes Wavelet sdo definidos pelas escalas relevantes para representar o sinal [54] (fig. 2.13).
Apos cada filtragem, o coeficiente obtido ¢ comparado com um valor limite T.

Os resultados obtidos comprimindo os sinais ECG utilizando pacotes Wavelet
freqliéncia ndo sdo substancialmente melhores que os resultados obtidos com a DWT.

Novos algoritmos incluindo caracteristicas no ECG tais como freqii€ncia cardiaca
média [51], predi¢do a longo termo [78] e técnicas para representar a arvore binaria utilizada
em cada intervalo, podem melhorar o desempenho. Se, na representagdo do sinal pelos
coeficientes wavelet, redundancia nos espectros de niveis diferentes da transformada ndo ¢ um
problema, pode-se utilizar também os pacotes Wavelet tempo-freqii€ncia, onde, em

determinadas escalas, a translacdo ¢ feita em um sub-intervalo ou um instante.

STET DA diadica

mnnono

pacotes Wavelet

v

Figura 2.13: Subdivisdes em freqiiéncia na STFT, na DWT diddica e nos pacotes Wavelet.
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Capitulo 3

Analises dimensional e Wavelet no SAECG

3.1 Deslocamento e velocidade de polarizacao em individuos pos-

infartos

Anadlises em ECGs com nove sinais amostrados em sensores monopolares [76], [106],
[16] ou trés sinais amostrados em sensores bipolares [53], [31], [12], [89] nos permitem
avaliar a intensidade na polarizacdo cardiaca. No ECG com nove sinais e doze derivagdes, a
analise ¢ efetuada verificando-se intensidade e duracdo de pulsos, periodos entre picos e
outras particularidades. Potenciais elétricos sdo representados por formas de onda detectadas
em sensores monopolares colocados sobre a regido onde ocorre a polarizagdo cardiaca.

Nos eletrocardiogramas feitos com trés sensores bipolares € feita uma tentativa de
captar os potenciais elétricos através de uma disposi¢do ortogonal de trés sensores bipolares
sobre a regido de polarizagdo (fig. 3.1 a). As derivagdes X, Y e Z que caracterizam um
eletrocardiograma em alta resolucdo (HRECG) sdo trés vetores obtidos calculando-se o
eletrocardiograma média coerente (SAECG) com os sinais X - X.,Y +-Y.eZ,-Z_.Para
efetuar o calculo de um SAECG, inicialmente o0 ECG é amostrado com o individuo em
repouso, durante aproximadamente 20 minutos. Apds a amostragem, sdo selecionados os
batimentos normais. Os batimentos normais sao sincronizados através de um circuito
detectador de nivel de tensdo no complexo QRS [38]. Em seguida, todos os batimentos
normais sdo somados em cada uma das derivagoes, obtendo-se assim as derivacdes X, Y e Z,

com aproximadamente 600 amostras cada.
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O SAECG tem sido analisado para detectar a ocorréncia de potenciais tardios no vetor

magnitude (VM), VM = (VX*> +Y? + Z* ), onde os vetores sdo previamente filtrados em
filtro passa-altas bidirecional [90]. Na verifica¢do de ocorréncia de potenciais tardios €
analisada a intensidade no mddulo do vetor de polarizagdo, no final do complexo QRS no
ECG, com a finalidade de avaliar o risco de taquicardia ventricular e fibrilagdo.

Neste trabalho foram feitas andlises detalhadas no deslocamento e na velocidade
angular de polarizacdo que podem contribuir para melhor avaliar perturbagdes anatomicas e
eletrofisiologicas em individuos que sofreram infarto. Foram definidos dois pardmetros
vetoriais, calculados com os sinais obtidos nas derivagdes X, Y e Z no SAECG. O conhecido
parametro vetor magnitude (VM), sem filtragem, avalia a intensidade de polarizagdo no
SAECG. O novo parametro deslocamento meridional vetorial (MVD) avalia o deslocamento
angular no plano formado pelo plano ortogonal ao plano XY que passa pelo eixo Z e o novo
parametro deslocamento planar vetorial (PVD) avalia o deslocamento angular no plano XY.

Foram analisados dois grupos de individuos pds-infartos e um grupo de pacientes
normais. Verificou-se que algumas diferengas nas curvas deslocamento angular PVD e
velocidade angular dPVD/dt no vetor de polarizagdo (PV) durante ativagao ventricular (AV),
intervalo QR no ECG, tem alta correlagdo quando ¢ feito o teste de significancia.

Os SAECGs dos dois grupos de individuos pos-infartos € do grupo de individuos
normais foram gentilmente cedidos pelos Profs. Jurandir Nadal e Paulo R. B. Barbosa, do
Programa de Engenharia Biomédica — COPPE, UFRJ [44]. Os ECGs foram amostrados a 2

KHz, 12 bits, e sincronizados pela 2°. derivada na derivagio X.

3.1.1 Coordenadas esféricas
A representacdo de um vetor tridimensional pode ser feita em coordenadas cartesianas

ou esféricas. Em coordenadas cartesianas cada dimensdo ¢ representada diretamente por cada
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coordenada x, y ou z. Quando sdo utilizadas as coordenadas esféricas, o vetor é representado

pelos parametros r (x,y,z), 0 (x,y,z) € ¢ (x,y,z) (fig. 3.1 b).

(a) (b)

Figura 3.1: (a) Sensores bipolares. (b) Representacdo de um vetor em coordenadas esféricas.

O parametro r é o modulo, equacao (3.1). O pardmetro 6 ¢ o angulo formado entre a
direcdo z e o vetor, sentido trigonométrico, equacao (3.2). O parametro ¢ ¢ o angulo formado

entre a direcdo x e a projecdo no plano xy, sentido trigonométrico, equagao (3.3).

r(xy, 2= +y +2°)"? (3.1
0 (x,y)=arctg (x> + yz)l/2 / z) (3.2)
¢ (x,y,2z)=arctg (y/x) (3.3)

3.1.2 Vetor magnitude, deslocamentos e velocidades angulares

Na representagdo grafica em trés dimensdes, a origem é comum as trés diregdes.
Devido a natureza ndo invasiva nas gravagdes de ECGs, ndo € possivel colocar um eletrodo
comum no lugar onde este deveria estar. Na eletrocardiografia com trés derivagdes, para
manter ortogonalidade nos trés sinais, a solucdo encontrada foi a utilizagdo de sensores

bipolares. Ao fazer os exames eletrocardiograficos superficiais, os pares de eletrodos sdo
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colados sempre na mesma posi¢do, diregdo e também no mesmo sentido, na epiderme. O
contato elétrico ¢ feito com o auxilio de gel condutor. Apos a gravacdo do ECG ¢ calculado o
sinal ECG média coerente SAECG.

Os sinais X(t), Y(t) e Z(t) descrevem o PV em coordenadas cartesianas no intervalo de
tempo de um batimento cardiaco. O VM, equacdo 3.4, o vetor deslocamento angular
meridional (MVD), equagdo 3.5, e o vetor deslocamento angular planar (PVD), equagéo 3.6,
sdo determinados de maneira analoga ao calculo de coordenadas esféricas. Com estes
parametros ¢ possivel descrever a intensidade, em volts, € o caminho, em angulos, durante a

polarizagdo cardiaca.

VM(t) = ( X3(t) + Y2(t) + Z%(t) )" (3.4)
MVD(t) = arc tg ( ( X2(t) + Y2(t))*/ Z(t)) (3.5)
PVD(t) = arc tg ( Y(t)/ X(t)) (3.6)

A velocidade de polarizacdo durante a ativagdo ventricular, periodo compreendido
entre 80 ms e 130 ms, aproximadamente, ¢ descrita pelos pardmetros dMVD(t)/dt e
dPVD(t)/dt, velocidades angulares dos vetores MVD(t) e PVD(t), respectivamente.

Analisando-se 0 SAECG de alguns individuos pds-infartos em diferentes regides
observa-se que curvas PVD(t) de individuos que sofreram infarto na regido anterior ou na
regido inferior descrevem caminhos diferentes apesar de curvas MVD(t) descreverem
caminhos semelhantes (figs. 3.2 e 3.3). Ao analisar o parametro média de dPVD(t)/dt (eq.
3.10, fig. 3.6 b) verifica-se que as diferencgas entre as curvas de velocidades de polarizagdo sdo
ainda mais acentuadas, notadamente durante a ativagdo ventricular. Concluindo a primeira
analise, verifica-se que pode haver diferencas significativas entre as curvas PVD(t) e

dPVD(t)/dt de individuos que sofreram infarto na regido anterior ou na regido inferior.
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Foram tragadas as curvas MVD(t) e PVD(t) de dois grupos de dez individuos pos-
infartos. Os pods-infartos na regido anterior estdo no grupo 1 e os pos-infartos na regido
inferior estdo no grupo 2 (fig. 3.4). Observa-se que as curvas PVD(t) tem caracteristicas gerais

diferentes em cada grupo.
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Figura 3.2: (a) MVD(t) e (b) PVD(t) em um individuo pos-infarto na regido anterior.
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Figura 3.3: (a) MVD(t) e (b) PVD(t) em um individuo pos-infarto na regido inferior.
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(ms)
Figura 3.4: (a) e (b) MVD(t) e (c) e (d) PVD(t) em dez individuos nos grupos 1 e 2.

Foi incluido o grupo de individuos normais, com dez individuos, com a finalidade de
comparar os deslocamentos e as velocidades angulares de polarizagdo entre individuos
normais e individuos pods-infartos. Foram calculadas as curvas médias CMVj(t) (equacdo
3.7) e CPVi(t) (equagdo 3.8), i = 1, 2, 3, que representam os caminhos médios da

polariza¢cdo em cada um dos trés grupos i, cada um com j individuos.

10
CMV, = %ZMVDU () =123 (3.7)

j=1
1 10
CPV, = EZPVDi () i=1,23 (3.8)
j=1
Observando-se as formas de onda CPVj(t) (fig. 3.5) nota-se que CPV(t) e CPV,(t) tem
valores aproximadamente iguais somente durante a ativagdo ventricular (subida do QRS).

Nota-se também que CPV/(t) e CPV;(t) tem valores aproximadamente iguais durante e apds o

QRS, enquanto CPV,(t) e CPV;(t) tem valores aproximadamente iguais antes e durante o
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QRS. Uma maneira de expressar numericamente o grau de semelhanga entre dois grupos ¢

calculando o teste de significancia (se¢do 3.1.3).
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Figura 3.5: (a) CMVj(t) e (b) CPVi(t) nos trés grupos analisados.

Foram calculadas as curvas médias VMVj(t) (equacdo 3.9) ¢ VPVj(t) (equagdo 3.10),

1=1, 2, 3, que representam as velocidades médias de polariza¢do em cada um dos trés grupos

(fig. 3.6).

10
D dMVD, (t)/dt i=1.23 (3.9)

=

1
VMV, (t) = —
@ 10

10
VPV, (1) = %Z dPVD,, (t)/dt i=123 (3.10)

j=1
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Figura 3.6: (a) VMVi(t) e (b) VPVi(t) nos trés grupos analisados.
Observando-se as formas de onda VMV;(t) (fig. 3.6) nota-se que durante AV, no
periodo compreendido entre 75 e 90 ms, ocorre uma inversdo de curta duragdo (= 5 ms) entre
as curvas VMV (t) e VMV;(t), enquanto VM V(1) varia pouco. Estas caracteristicas nos
mostram que em individuos dos grupos 1 e 3 a polariza¢do durante AV sofre acentuados

desvios, em direcdes opostas, enquanto permanece estavel nos individuos pds-infartos na

regido inferior, grupo 2.

3.1.3 Probabilidade de significincia

A probabilidade de significancia ou teste ranksum Wilcoxon, muito utilizado em
calculo de probabilidades na engenharia biomédica [20], estima a probabilidade de duas
amostragens serem iguais. Foram calculados seis vetores probabilidade de significancia p,

k=1,2,..,6, (equagdes 3.11aa 3.11f), para analisar as curvas CPVi(t) e VPVi(t) nos trés
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grupos de individuos, em intervalo com duracdo de 150 ms. O teste foi feito utilizando-se a

rotina ranksum, software Matlab [74], para dois grupos de individuos pos-infartos.

p1 (t) = ranksum(CPV;(t), CPV;,j(t)) (3.11a)
p2 (t) = ranksum(CPV(t), CPV3(t)) (3.11b)
p3 (t) = ranksum(CPV;(t), CPV3(t)) (3.11¢)
p4 (t) = ranksum(VPV(1),VPV, (1)) (3.11d)
ps (t) = ranksum(VPV (t),VPV3(t)) (3.11e)
Ps (t) = ranksum(VPV,(t),VPV3;(1)) (3.111)
ondej=1,2,...,10 ¢ o indice para os 10 individuos de cada grupo.
As curvas probabilidades de significancia px, k=1, 2, ..., 6, sdo ilustradas na fig.

3.7. Observa-se que durante ativagdo ventricular, no intervalo compreendido entre 80 e 110
ms, p; > 0,45 e ps < 0,02. Estas caracteristicas de p; € ps nos mostram que:
1) Os deslocamentos angulares na PV dos individuos dos grupos 1 € 2, CPV|(t) e
CPV,(t), sdo muito parecidos, ou seja, ocorrem na mesma regiao;
2) As velocidades angulares na PV dos mesmos individuos, VPV (t) e VPV(t), estdo
invertidas.
Com o auxilio da fig. 3.5, que inclui o grafico de CPV3(t), para individuos normais,

conclui-se que:

1) O deslocamento angular médio no plano xy nos individuos do grupo 2 ¢
aproximadamente o mesmo que o deslocamento angular médio no plano xy do grupo de
individuos normais, até o final da ativag¢do ventricular.

2) O deslocamento angular médio no plano xy nos individuos do grupo 1 ¢
aproximadamente o mesmo que o deslocamento angular médio no plano xy no grupo de

individuos normais, apds a ativagdo ventricular.

40



Analise e Sintese de um Processador Digital Wavelet 41

Para auxiliar o diagndstico do local do infarto, a andlise apresentada pode ser util para
classificar o SAECG de um individuo em um entre dois grupos de individuos pds- infartos,

com probabilidade de acerto > 95 % somente com o pardmetro VPV (t) e VPV,(t).

3.2. Analise da ativacao ventricular utilizando a transformada

Wavelet

A atividade elétrica fragmentada em regides miocardicas cicatriciais representa uma
forma de atividade elétrica instavel, decorrente em parte da dispersdo das frentes-de-onda de
polarizagdo [53], [13]. Para analisar a condug¢@o elétrica em individuos pos-infartos em altas
freqliéncias com o objetivo de detectar esta dispersdo, foi feita a andlise wavelet durante a

ativagdo ventricular (AV) em individuos pds-infartos e em individuos normais.
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Figura 3.7: Probabilidades de significancia.

Neste trabalho foram calculados escalogramas wavelet com 64 escalas e 512 amostras
em intervalo de 150 ms durante a ativagdo ventricular. Em seguida foram calculadas as

médias e os desvios padrdes médios nas derivadas, nas trés derivagdes, dX/dt, dY/dt e dZ/dt,
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nos dois grupos de individuos pos-infartos e no grupo de individuos normais, trés individuos

em cada grupo.

3.2.1 Introducéao

A atividade elétrica fragmentada no miocardio lesado representa um risco para o
desenvolvimento de arritmias potencialmente fatais. Os potenciais cardiacos ventriculares
(PTV) indicam presenca de fragmentacdo miocardica e quando sdo detectados no SAECG
auxiliam na estratificagdo clinica de arritmias [31]. Entretanto, as técnicas atualmente
empregadas para a andlise de PTV demonstram baixo valor preditivo positivo (< 15% em
um ano), tanto no dominio tempo quanto na frequéncia [12]. Este quadro reduz
potencialmente o interesse clinico e justifica que a investigagdo da atividade elétrica no
miocardio se desenvolva, visando a identificagdo de parametros que quantifiquem a atividade
elétrica normal.

Responsaveis por arritmias ventriculares, os circuitos de reentrada formam-se quando
a presenca de fibrose intercalada com fibras miocardicas viaveis induzem tanto a redugdo da
velocidade de propagagdo do estimulo elétrico quanto a propagagdo fragmentada em “saltos”
entre locais de ativacdo. Foram observadas componentes espectrais relevantes de alta

freqiiéncia no HRECG, durante AV, no miocérdio de individuos pos-infartos.

3.2.2 Escalogramas Wavelet no SAECG

A transformada Wavelet tem sido muito utilizada no estudo de particularidades em
formas de onda que apresentam ruidos ou periodos com ‘“‘subidas” ou “descidas” abruptas
[105].

Ao calcular a transformada de Fourier continua, obtém-se um vetor que representa as
componentes espectrais em frequéncia. Ao calcular a transformada Wavelet continua, obtém-

se N vetores, um para cada escala. Em cada escala, os coeficientes wavelet representam
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componentes espectrais relativas a wavelet analitica escolhida. Ao calcular a transformada
Wavelet continua com 64 escalas no SAECG de individuos pds-infartos, no periodo
compreendido entre 50 ms antes ¢ 100 ms depois da velocidade maxima de polarizacdo na
derivagdo X, obtém-se uma matriz de coeficientes wavelet composta por 64 linhas e 300
colunas [74], [37], [28].

Foi calculada a Transformada Wavelet Continua (CWT) da fungdo a; j «(t) que
representa a derivada dX/dt, dY/dt ou dZ/dt em uma derivagdo X(t), Y(t) ou Z(t) do SAECG.
O resultado do célculo da CWT de cada funcdo ¢ uma matriz CWT(a; j ) com 64 linhas para

as escalas s e 300 colunas para os instantes u, obtida pela equagdo (3.12).

CWT(,; ;)= (l/\/g)jgaijj’k OF"((t—u)/s)dt (3.12)
onde: h
i=1,2,3,¢ o indice para as derivadas dX/dt, dY/dt e dZ/dt, respectivamente,
k=1, 2,3 ¢ o indice para os grupos de individuos pos-infartos anterior, individuos
pos-infartos inferior e individuos normais, respectivamente,
j=1,...,n(k) é o indice para os SAECG de individuos em cada grupo k; n(1) = 3,
n(2)=3en(3)=3.
A wavelet analitica escolhida para a analise é a Gauss 2°. derivada ‘P(t), (eq. 3.13, fig.
2.1 a). Esta wavelet analitica foi escolhida por calcular coeficientes wavelet de maneira
semelhante ao calculo de componentes espectrais na Transformada de Fourier Continua.

Outras wavelets calculariam os coeficientes com excessivas oscilagdes em alta freqiiéncia.

P(t) = (2/431")(1- t*)exp(—t>/2) (3.13)
Inicialmente, foi determinado o instante em que ocorre a velocidade maxima de
polarizagdo, em todos os SAECGs, na derivagdo X. Todos os SAECG foram sincronizados

neste instante. Em seguida foi selecionado o periodo de 150 ms de amostragem durante
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ativacdo ventricular, compreendido entre 50 ms antes ¢ 100 ms depois do instante de
sincronismo. Ao calcular a transformada Wavelet no SAECG de cada individuo s@o obtidos
trés escalogramas, um para cada derivagdo. Analisando-se em separado os trés escalogramas
de cada individuo, observa-se a presenca de coeficientes wavelet nas escalas em altas
freqii€éncias, em individuos pds-infartos. Observa-se ainda que o modulo destes coeficientes
oscila ao longo de uma escala.

Para analisar altas freqiiéncias no SAECG, foram calculados os escalogramas média e
os escalogramas desvio-padrio para cada grupo de individuos.

Observando-se os escalogramas de individuos nos trés grupos, nas trés derivagdes (fig.
3.8), nota-se que na escala 44 e vizinhas, o nimero de oscilagdes no tempo, durante AV ¢
maior nos escalogramas de individuos pds-infartos (grupos 1 € 2) que nos escalogramas de
individuos normais (grupo 3).

Foram calculados nove escalogramas média, um para cada derivagdo em cada grupo,
cada grupo com trés individuos, equagdo (3.14), ilustrados na fig. 3.8. Cada escalogrma
médio, nas figuras 3.8, 3.9, 3.10 e 3.11, é obtido sincronizando-se as trés derivacdes pela
derivada maxima na derivag¢do X. Observando-se os escalogramas média, entre as escalas 34 e
54, nota-se que, nas trés derivagdes dos grupos 1 e 2 as oscilagcdes ocorrem em freqiiéncia
mais elevada que nas trés derivacdes do grupo de individuos normais. Devido ao calculo de
média de trés escalogramas, as amplitudes das oscilagdes nos grupos 1 e 2 estdo atenuadas e
no grupo 3 as escalas apresentam-se bastante homogéneas, ou seja, o modulo dos coeficientes
variam no tempo com poucas oscilagdes. Para evitar estas atenuacdes e avaliar as variacdes
em cada escala, sem cancelamentos, inicialmente € necessdrio quantifica-las, em cada
individuo, para depois calcular o valor médio em um grupo. Uma boa continuagdo desta
pesquisa seria determinar um método para medir as oscilagdes. Por exemplo, médias de

maximos ¢ minimos locais em cada escala, no intervalo de amostragem considerado.
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Em seguida foram calculados nove escalogramas para ilustrar diferengas entre médias
nos trés grupos, em cada derivacdo, fig. 3.9. Como era de se esperar, as oscilagdes sdo mais
intensas nos escalogramas diferengas entre médias nos grupos 1 e 2 (figs. 3.9 a,3.9b e 3.9 ¢),

notadamente na escala 44 e vizinhas.

3
M(a; )=> |CWT(@,, )|/3 i=1,2,3 (3.14)

j=1
Foram calculados nove escalogramas desvio-padrao, um para cada derivagdo em cada
grupo, equagdo (3.15), ilustrados na fig. 3.10. Nao foram observadas diferencas relevantes

entre oscilagdes nos escalogramas.

3
D(ai,k):z |M(ai,k)_|CWT(ai,j,k)||/3 1=1,2,3 (3.15)

j=I

Em seguida foram calculados os nove escalogramas diferenca nos desvios-padrdes
entre grupos, em cada derivagdo, ilustrados na fig. 3.11. Nota-se novamente uma maior
intensidade nas oscilagdes (figs. 3.11 a, 3.11 b e 3.11 c¢), nos escalogramas diferengas entre
desvios-padrdes dos grupos 1 e 2 (fig. 3.11 a), nas escalas 34 e vizinhas. Estas oscilagdes
confirmam a ocorréncia de dispersdo na frente-de-onda de polarizagao.

A contribui¢@o do presente trabalho € o resultado obtido com a andlise wavelet
nos escalogramas. Verifica-se que ocorrem variagdes relevantes na velocidade de propagagao
da frente-de-onda durante ativagao ventricular no miocardio lesado, facilmente detectadas nos
escalogramas média da fig. 3.8. Ao continuar esta pesquisa, ¢ importante quantificar estas

variacdes na velocidade de propagacdo. Esta quantificagdo pode ser feita através de
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Figura 3.8: Escalogramas média em cada derivada, grupos 1, 2 e 3:
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Figura 3.9: Escalogramas diferengas entre médias em cada derivada, grupos 1, 2 e 3:
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Figura 3.10: Escalogramas desvio-padrao médio em cada derivada, grupos 1, 2 e 3:
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mapeamento de coeficientes wavelet maximos e minimos em matrizes tempo x escalas, uma
para cada derivacdo em cada grupo.

Resultados semelhantes foram obtidos em [13], onde a variagdo na velocidade de
propagacdo da polarizagdo cardiaca sdo quantificadas pela fun¢do de magnitude da coeréncia
espectral quadratica (MCQ).

A rotina CWT do MatLab Wavelet Toolbox [74] efetua os calculos com wavelets
analiticas representadas por vetores. Ao calcular a CWT com uma determinada wavelet
analitica, em cada escala o vetor é subamostrado, € o calculo de cada coeficiente inclui a
imprecisdo devido a subamostragem. Para eliminar esta imprecisdo, foi utilizada a rotina
RWT do WaveLab [37], [28], que calcula o valor da fungdo wavelet analitica em cada instante
e em cada escala para depois calcular um coeficiente.

Foram desenvolvidos dois programas com rotinas MatLab e WaveLab para o céalculo
de escalogramas. Estes programas geram arquivos intermedidrios para o calculo dos
escalogramas, constituindo um pacote para o calculo de escalogramas média e desvio padrio
em dois grupos distintos, e a diferenca entre estes, para sinais eletrocardiograficos SAECG.

Os programas sdo listados no Apéndice A.
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Capitulo 4

Eletrocardiografo e monitor cardiaco

O estudo relacionando pulsos elétricos e atividade cardiaca teve um grande impulso no
ultimo século. Neste capitulo inicialmente é apresentado um resumo descrevendo a cronologia
no desenvolvimento de aparelhos utilizados na cardiologia tais como marca-passos,
desfibriladores e eletrocardiografos.

Nesta pesquisa foram aperfeicoados os sensores, monopolares e bipolares, o circuito
de um comutador analdgico e circuitos para armazenamento de eletrocardiogramas (ECGs)
em microcomputador. Os ECGs sdo registrados em nove ou trés derivagdes no

eletrocardidgrafo e em trés derivagcdes no monitor cardiaco.

4.1 Historico

Eithoven construiu o primeiro eletrocardidégrafo em 1903 e recebeu o prémio Nobel
em 1924. Em 1949 o fisico Norman Jeff Holter desenvolveu um eletrocardidgrafo portatil
pesando 30 Kg com a capacidade de detectar o ECG e transmiti-lo via radio [55]. Atualmente
o aparelho tem tamanho reduzido e registro em suporte magnético ou digital, e é utilizado
para gravar ECGs ambulatoriais. No mesmo ano, Sokolow e Lyon [95] propdem critério para
diagnosticar hipertrofia ventricular esquerda no ECG registrado em papel. Esta anomalia
ocorre quando a amplitude no instante S na deriva¢do V1 somada a amplitude R na derivacio
V6 excede 35 mm.

No ano seguinte o engenheiro elétrico John Hopps, pesquisador no National Research
Council, e os fisicos Wilfred Bigelow, médico titular na Universidade de Toronto, ¢ John C.

Callaghan [18], médico assistente, demonstraram que a contragdo cardiaca coordenada pode
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ser estimulada por um pulso elétrico na regido sino-atrial. Estava inventado o marca-passos. O
aparelho a valvulas media 30 cm e funcionava ligado a uma tomada.

Em 1956, o cardiologista Paul Zoll [107] utiliza um potente desfibrilador e efetua a
primeira desfibrilagdo ndo-invasiva.

Em 1960, Smirk e Palmer [91] enfatizam o risco de morte subita na fibrilagao
ventricular, particularmente quando batimentos prematuros ventriculares ocorrem ao mesmo
tempo no instante T, o chamado fendmeno R em T.

Em 1963, Baule e Mc Fee [15] s@o os primeiros a detectar o magnetocardiograma,
campo eletromagnético produzido pela atividade elétrica no coracdo. Este método dispensa o
uso de eletrodos conectados ao paciente. Apesar de potencialmente util, esta técnica nunca
teve muita aceitacdo em parte devido ao alto custo.

Em 1969, Rosenbaum [88] revé a classificacdo de batimentos prematuros ventriculares
e adiciona uma forma benigna detectada no ventriculo direito e ndo associada a anomalias
cardiacas, conhecida como extrasistole ventricular Rosenbaum. No mesmo ano, Bruce
descreve uma série de exercicios para a eletrocardiografia de esfor¢o, mais tarde conhecidos
como protocolo de Bruce [21].

Em 1976, Erhardt e colegas [41] descrevem o uso de um eletrodo precordial direito no
diagnostico de enfarte ventricular direito. Anteriormente esta regido era considerada
dispensavel para os exames ECG.

Em 1981, Simpson [90] utilizou a analise wavelet em ECGs alta resolucdo para
detectar potenciais tardios. Apos se recuperarem de enfartes agudos, um niimero significativo
de pacientes permanecem sob risco de morte subita provocada por taquicardia ventricular. A
detecgdo de potenciais tardios pode indicar a possibilidade de ocorréncia destas taquicardias.

Em trabalhos recentes, a andlise wavelet tem se mostrado versatil para o auxilio ao

diagnostico de enfermidades relacionadas com a atividade cardiaca [30], [2].
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4.2 O Eletrocardiografo

O eletrocardiografo efetua a amostragem em nove eletrodos multiplexados. Apds a
conversdo analégico-digital [8], [52] os dados sdo transmitidos a um microcomputador ou a
uma memoria RAM instalada no aparelho, para armazenamento ou processamento.

As correntes de fuga que fluem pelos eletrodos podem enfraquecer a polarizacido no
coracdo ocasionando choques elétricos. Atualmente os eletrocardidgrafos sdo aparelhos muito
precisos e oferecem poucos riscos aos pacientes. Amplificadores isoladores permitem projetar
aparelhos com correntes de fuga reduzidas ao maximo [52], [17]. Entretanto, deve-se evitar
correntes elétricas espurias provocadas por interferéncia eletromagnética (EMI) 60 Hz e
ruidos em alta freqiiéncia, sempre presentes no ambiente em que sdo feitos os exames e
detectaveis no paciente, nos eletrodos e no aparelho.

Ao desenvolver sensores para os eletrocardidgrafos € importante limitar a corrente de
polarizagdo de forma que o paciente esteja protegido contra possiveis choques elétricos,
devidos a EMI nos eletrodos e impedancia de entrada varidvel nos circuitos amplificadores
[39]. A EMI, além de provocar risco de choque elétrico no paciente, distorce o sinal na forma
de ruido. Na grande maioria dos eletrocardiografos a EMI ¢ simplesmente filtrada, alterando o
espectro do ECG, localizado aproximadamente entre 0,05 Hz e 100 Hz.

Neste trabalho foram especificados circuitos especiais para evitar interferéncias por
meio de aterramento nos eletrodos conectados a circuitos amplificadores isolados. Os nove
canais amplificados sdo conectados a um comutador analdgico. Em seguida sdo digitalizados
em um conversor analdgico-digital. Descrevem-se trés diferentes modos de aquisi¢@o de
dados em microcomputadores: espera, interrup¢cdo e memoria auxiliar. No projeto de um
monitor cardiaco foram verificadas algumas limitagdes com relagdo ao aterramento dos

eletrodos, e foram propostas algumas solugdes.
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Estudos recentes revelam que existem sinais de alta freqiiéncia no espectro ECG que
podem auxiliar na estratificacdo de risco de ocorréncia de distirbios cardiacos [12]. Foi

escolhida a freqiiéncia de amostragem de 2 kHz, ampliando-se a banda passante até 1 kHz.

4.2.1 Limites de corrente nos sensores

O aparelho devera ter correntes de polarizagdo nos sensores e correntes de fuga com
intensidade minima fluindo pelos eletrodos e pela pessoa que estd efetuando os exames. O
risco a ser evitado é a ocorréncia de fibrilacdo ventricular devido a correntes elétricas no
miocardio. Os primeiros estudos relacionando niveis de corrente elétrica e fibrilacao
ventricular datam de 1975 [9]. Foi estabelecido o limite de 10 pA para correntes elétricas
entre qualquer eletrodo conectado ao paciente e fio terra na rede elétrica. Este limite tem sido
aceito até os dias de hoje, apos constatar-se que a menor corrente elétrica que provoca
fibrilacdo ventricular ¢ de 15 pA, em exames onde o eletrodo € colocado na regido
endocardial. As falhas ocasionais que podem provocar correntes elétricas de maior
intensidade sdo trés: falha em um componente no aparelho, falha ao ligar o aparelho na
tomada ou falha na rede de distribui¢@o de energia elétrica. Duas importantes consideragdes
para manter o valor limite de 10 pA sdo:

1) Os transformadores de alimentagdo ndo tem aterramento especial;
2) Os longos eletrodos e os cabos de alimentagdo tem acoplamento capacitivo.

Outra consideragdo importante ¢ a de que a reducdo ou filtragem da interferéncia
eletromagnética pode ser ineficiente.

Todas as consideragdes acima relacionadas foram reavaliadas ¢ ndo foram
modificadas pela American Heart Association, Committee on Electrocardiography, em 1996
[83]. Correntes de fuga podem eventualmente ser maiores, atingir 100 nA, desde que fluam

entre o aparelho e o aterramento na rede elétrica. Devem ser tomados cuidados tais como néo
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utilizar outros aparelhos elétricos conectados ao paciente durante o exame, evitando as altas
correntes de fuga fluindo entre aparelhos pelo paciente.

O registro de sinais elétricos bioldgicos frequentemente apresenta ruido em excesso
[9]. Apesar de sua origem ser bem conhecida, a fonte de alimentacdo, a causa da perturbagdo
nem sempre ¢ ébvia. Aparentemente, mesmo equipamentos com alta relagdo sinal/ruido nao
garantem gravagdes sem interferéncias.No registro de sinais eletrocardiograficos, ruidos na

faixa 1 - 10 pV pico a pico sdo aceitaveis.

4.2.2 Interferéncias eletromagnéticas
As interferéncias eletromagnéticas provocadas pelas instalagdes elétricas sdo devidas a
trés fatores principais [17]: capacitancia no paciente, capacitancia no aparelho e capacitancia

nos eletrodos (fig. 4.1). Seja

Vmodo comum — Va + Vb + Vc (4 1)

a tens@o modo comum interferente em cada eletrodo conectado ao paciente.

A capacitancia no paciente é responsavel por corrente de fuga de intensidade até 5 pA,
fluindo para a terra. Se a entrada de um amplificador de instrumentagdo é conectada ao
paciente, parte desta corrente continua fluindo pelo circuito de aterramento, provocando a
tens@o modo comum V,.

A capacitancia no aparelho devera ser considerada caso este ndo esteja aterrado. Esta
capacitancia surge quando o aparelho esté ligado as instalagdes elétricas através de um
transformador isolador. A corrente que flui para o paciente pelo eletrodo terra provoca a

tensdo modo comum Vi,
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Figura 4.1: Capacitancias entre o paciente ¢ o ambiente, ¢ entre o paciente ¢ o aparelho.

A maior fonte de interferéncias no registro de sinais elétricos bioldgicos é devida ao
acoplamento capacitivo entre instalagdo elétrica e fios no aparelho. As correntes induzidas nos
fios e nos eletrodos fluem para o paciente, provocando a tensdo modo comum V.. Esta
corrente pode atingir dezenas de milivolts, muito mais altas que as correntes de polarizacdo
nos amplificadores.

A tensdo modo comum nos amplificadores V¢, € dada por

Vent = Vmodo comum [Zia / (Zia + Zea ) - Zib / ( Zib + Zeb ) ] (42)

onde Zi, , Zi, s30 as impedancias de entrada no amplificador e Z, € Z, sdo impedancias nos

eletrodos.
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A interferéncia provocada pela tensdo modo comum nos amplificadores depende das
impedancias de entrada nos amplificadores. Os eletrodos apresentam valor tipico de
impedancia 20 kQ a 60 Hz, e diferengas que podem chegar a 50%. Utilizando amplificadores
operacionais JFET, as impedancias Ze, € Z, tem valores muito maiores que Zi, € Zj, € o efeito

provocado pela tensdo modo comum Ve € reduzido.

4.2.3 Reducio na tensio modo comum

Devido principalmente ao manuseio, as impedancias nos eletrodos e a interferéncia
resultante podem variar muito entre exames. Simplesmente utilizar eletrodos blindados
aterrados no aparelho ndo ¢ suficiente para eliminar a EMI. A alta capacitincia na blindagem
reduz a impedancia de entrada nos amplificadores, resultando em aumento na tensdo modo
comum Ve, devido a diminui¢do nas impedancias Zi, , Zip,.

Neste trabalho foi especificado um circuito redutor de interferéncias com aterramento.
A solugdo adotada [66] consiste em manter eletrodo e blindagem no mesmo potencial elétrico,
conectando-se circuitos isoladores com ganho unitario. Na pratica, utiliza-se um amplificador
com ganho 0,99 para aumentar a estabilidade no circuito. O sinal no eletrodo comum ECG-
deverd ser igual ao sinal média de todas as derivagdes ou tensdo modo comum no paciente.
Para diminuir a interferéncia devido a diversas capacitancias parasitas e de aterramento, um
driver de corrente ¢ conectado ao paciente na perna direita (DRL). Neste circuito a tensdo ¢ a
mesma que em ECG-. Um circuito DRL bem desenhado apresenta uma significativa reducao
na intensidade da voltagem modo comum presente nas medidas, reduzindo-se, ativamente, a
diferenca de tensdes entre o paciente € o aterramento no circuito amplificador.. O circuito
amplificador supressor de interferéncias para as nove derivagdes monopolares ECG;,

1 <1<9, eletrodo comum ECG- e driver de corrente, ¢ ilustrado na fig. 4.2.
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Devido a condigdes favoraveis ao aterramento, o eletrocardidografo (ECG com nove
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Figura 4.2: Circuito redutor de interferéncias incluindo aterramento com driver de corrente no

paciente. No eletrocardidgrafo, i = 9 e no monitor cardiaco, i = 3.

derivacdes monopolares) apresenta melhor relagdo sinal/ruido que o monitor cardiaco (ECG
com trés derivagdes monopolares). Na versdo alta resolucdo o eletrocardiografo especificado
amostra ECGs com trés derivagdes bipolares. A freqii€ncia de amostragem ¢ triplicada. O
circuito amplificador supressor de EMI atua em cada par de sensores reduzindo a tensdo

modo comum ao maximo, tornando-se dispensavel conectar o driver de corrente DRL (fig.

43).
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Figura 4.3: Circuito amplificador e redutor de interferéncias, Vampi = G(ECG 1+ - ECG1-),

1<i<3.

4.2.4 Conversao analogico-digital

Os sinais provenientes de nove sensores monopolares (trés sensores bipolares) sdo
amplificados. Sdo coletados dados em nove (trés) canais simultaneamente. Apds
amplificacdo, os canais sdo digitalizados com resolucdo de 16 bits. Utilizando-se um
conversor analdgico-digital na saida de um comutador analdégico, a amostragem no conversor
deverd ter freqiéncia de conversd@o pelo menos nove vézes maior que a freqiiéncia de
amostragem em cada derivacao.

Atualmente existem conversores A/D de 16 bits em muitas versdes. Alguns destes
conversores nao requerem configuragcdo programavel. A configuracio ¢ feita conectando-se
um circuito analdgico a pinos de controle e sinal de sincronismo, dispensando-se o uso de
microcontroladores. Neste trabalho, entre os conversores A/D disponiveis foi escolhido o
circuito integrado ADC76 [22]. Esta escolha foi feita levando-se em consideragéo a facilidade
de aquisicdo, alta freqii€éncia maxima de amostragem, baixo custo e baixo consumo.

O circuito utilizado para configurar o conversor A/D ¢ ilustrado na fig. 4.4. Os pinos
de controle na interface paralela com o microcomputador e no circuito integrado sdo descritos

na Tabela 4.1.
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Figura 4.4: Circuito chave analdgica e conversor A/D.

Tabela 4.1: Controle no circuito isolador e no conversor A/D.

Finos Funcio Descricio

P12 BN Aresso aos 8 MEE
Fl= JEL Aresso aos 8 LB
P14 = TET Inicia conversio
P15 DEDY Dado pronto

Flé CLE 18 kH=

4.2.5 Armazenamento de dados em microcomputador

O ECG digitalizado na resolug@o de 16 bits, amostragem de 2 kHz (6 kHz no
eletrocardidgrafo alta resolu¢@o) em cada canal ¢ enviado ao microcomputador. Para enviar
dados, geralmente, utiliza-se a comunicacdo serial RS 232. Neste modo a transmissao serial é

feita byte a byte, adicionando-se pelo menos dois bits para cada byte transmitido ao
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computador. Portanto, € necessario transmitir 20 bits para cada dado. Os quatro bits
necessarios para implementar o protocolo RS 232 aumentam em 25% o tempo necessario para
enviar 0 mesmo niumero de bytes em paralelo. Neste projeto foi utilizada a interface paralela
instalada no microcomputador. Os dados sdo enviados byte a byte. Envia-se o byte menos
significativo e em seguida o byte mais significativo.

Para digitalizar o sinal, no microcomputador STRT = 1 e em seguida o conversor A/D
inicia uma conversdo. Apds digitalizar o ECG amplificado, no conversor DRDY =1 ¢ o
microcomputador pode “ler” a amostra de ECG digitalizada. O microcomputador “I€” o byte
mais significativo quando OEM = 1 e OEL = 0 e o byte menos significativo quando OEM = 0
e OEL =1 (fig. 4.4). Utiliza-se circuitos isoladores no barramento de dados para proteger e

acessar byte a byte o conversor A/D (fig. 4.5).

+ 5%
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Figura 4.5: Acesso byte a byte no conversor, circuito isolador.

A transmissdo de dados pela interface paralela do microcomputador [3] pode ser feita
de duas maneiras distintas: espera ou interrupcdo. No modo espera o microcomputador
processa apenas a rotina de aquisi¢do de dados. No modo interrup¢do, o microcomputador
pode processar muitas outras rotinas além da rotina de aquisi¢do de dados [4]. A diferenca

entre os dois modos ¢ relevante quando a amostragem ¢ feita durante longos periodos. Alguns
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exames ECG duram até uma hora. Utilizando o modo interrupg¢do o microcomputador pode
efetuar pré-processamento bdsico calculando limiares de tensdo, maximos, freqiiéncia

cardiaca, etc. enquanto recebe amostras digitalizadas de ECG.

4.2.6 Memoria auxiliar

Se houver necessidade de processar muitas rotinas durante a aquisi¢ao de dados, pode-
se utilizar outro método. Insere-se uma placa de aquisi¢do de dados com memoria no
barramento interno ISA. Desta maneira o microcomputador pode processar rotinas de longa
duracdo que ndo podem ser interrompidas (fig. 4.6). Nesta placa ¢ instalada memoéria RAM
suficiente para armazenar ECGs digitalizados durante longos periodos de amostragern (figs.
4.7 e 4.8). Dois bytes armazenam um dado, sdo necessarios 90 kbytes para armazenar dados
correspondentes ao periodo de um segundo de amostragem. Utiliza-se circuitos integrados
memorias RAM com 32 kbytes e tempo de acesso inferior a 100 ns. Sdo necessarios apenas
quatro Cls para armazenar dados amostrados durante 1,42 segundo.

Neste trabalho foi feita a especificagdo de um controlador em FPGA para
armazenamento de dados pelo modo Acesso Direto a Memoria, utilizando-se memoria
auxiliar RAM.

A memoria auxiliar ¢ dividida em duas. As duas partes tém a mesma capacidade de
armazenamento e sdo utilizadas alternadamente para armazenar dados digitalizados no

conversor A/D e enviar dados ao microcomputador. Enquanto dados digitalizados sdo
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Figura 4.6: Aquisicdo de dados, modos espera, interrupg¢ao € memoria auxiliar.
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Figura 4.7: Enderegcamento e fluxo de dados na memdria auxiliar.
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armazenados em uma metade, dados digitalizados anteriormente armazenados sdo enviados
ao microcomputador. O acesso a memoria auxiliar pode ser feito pelo modo interrupgdo ou
pelo modo Acesso Direto a Memoria (DMA).

No acesso modo interrupcao, para cada dado convertido na interface paralela, o
microcomputador:

- Atendendo a uma interrup¢do, armazena conteudo de registros na memoria pilha;

- “Lé” dois bytes correspondentes ao dado (16 bits);

- Atualiza contador de enderecos;

- Restaura contetido de registros com os valores previamente armazenados na memoria
pilha.

Portanto, enviar um dado no modo interrupg¢ao requer um excessivo numero de

instrucdes, principalmente se a freqiiéncia de amostragem for elevada.

DTE. 1
DTW 1
DTER. 0 i L
DTWO0 ——pTw DTE.

DTW DTE

MENA 1
MENMW 1

MEMA O —— MEM O MEM 1
MEMW 0 ——

WMADO ——| 0O |— 0 1 1
BEAD O ’7

LA 1

BAD 1

Figura 4.8: Controle na memdria auxiliar.
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No acesso modo DMA, para gravar dados na memoria auxiliar ou envia-los ao
microcomputador, o processamento ¢ de apenas um acesso @ memoria RAM. O controle nos
isoladores de barramentos de dados € feito pelas linhas DTW 0, DTW 1 ¢ DTR 0, DTR 1 (fig.
4.8). O controle nos barramentos de enderecamento ¢ feito pelas linhas MAD 0, MAD 1 e
BAD 0, BAD 1. Na Tabela 4.2 estdo relacionadas as entradas e as saidas em circuito de
controle. O circuito de controle pode ser feito através de um microcontrolador cuja logica
pode ser configurada em FPGA (fig. 4.9). Na FPGA ¢ incluido um contador para o
enderecamento nas memodrias MEM 0, MEM 1 feito pelo eletrocardidgrafo através do

barramento BAD O, ..., N- 1.

Tabela 4.2: Logica de controle na memdria auxiliar.

Entrada Descricio

MERTW Escrita na memdria

LEME. Lettura na meménia

IO Escnta no eletrocardidgrafo

IOE. Leitura no eletrocardidgrafo

DEDY Dado pronto

ATD Wlcrocomputador endereca

MaAD o H-1 Enderecamento pelo microcomputador

MEES Eeset

saida Descrcio

DTwW 0, 1 Controle 1soladores escrita

DTE 0 1 Controle 1soladores lethura

MERA O, 1 Controle lethuira na memdna

MENW 01 Controle escrita na memaorna

LIAT 0, 1 Microcomputador endereca

BAD O, 1 Eletrocardidgrato enderega

=LT Eletrocardidgrafo solicita
enderecamento as microcomputador

BaO, . H-1 Enderecamento pelo eletrocardidgrafo

CLE 18 kHz no sincromstno

65



Pedro Henrique Cox 66

4.3 Monitor cardiaco

Algumas doencgas cardiacas graves sdo caracterizadas por determinadas alteragcdes nas
ondas QRS e T e na freqiiéncia cardiaca, ao mesmo tempo. Estas podem ser detectadas nos
ECGs, desde que sejam tomados alguns cuidados especiais. Algumas destas doencas
manifestam-se esporadicamente ao longo de um dia de atividades normais. Para detecté-las

sd0 necessarios registros com duragdes ininterrruptas de até 24 horas.
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Figura 4.9: Circuito FPGA. Controle no acesso ao eletrocardiografo e na memoria auxiliar.

Os monitores cardiacos sdo aparelhos portateis utilizados para gravar ECGs durante
longos intervalos de tempo ou durante atividade cardiaca irregular passageira. Neste aparelho
0o ECG ¢ gravado em trés derivagdes monopolares ou canais (fig. 4.2) utilizando-se quatro
eletrodos: ECG1, ECG2, ECG3 e ECG-. O paciente transporta o aparelho durante os exames e
os eletrodos sdo curtos. Mesmo assim os ECGs estdo sujeitos a EMI, impedancias de entrada

variavel e ruidos de alta freqiiéncia.
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Os monitores cardiacos em geral digitalizam o ECG na freqiiéncia de 300 Hz em cada
canal, em 8 ou 12 bits. O circuito tem 0 menor consumo possivel e memoria suficiente para
armazenamento de ECGs durante até 24 horas ininterruptas. O diagrama em blocos ¢ ilustrado
na fig. 4.10. Os circuitos redutores de interferéncia e amplificadores [27] sdo os mesmos
utilizados no eletrocardidgrafo. A alimentagdo € feita com duas pilhas de 1,5 v. A

amplificacdo é simplificada, utilizando-se apenas um amplificador isolador para cada canal.

ECG] —= gl
Amplificadores Conversor AT
ECGz —s= SUPTESSOTES T"raml:.z 2 bits Memdna EEFE.OM
ECG3 — de v 1 1z serial sequencial
interferéncia e
ECG -—=

Figura 4.10: Gravador de ECG Holter digital.

4.3.1 Conversao analogico-digital

A maior restrigdo na escolha de um conversor A/D para o monitor cardiaco ¢ o
consumo. Poderiam ser utilizados microcontroladores que incluem conversores A/D no
mesmo circuito integrado. Entretanto, estes apresentam consumo em desperdicio devido aos
varios registros, contadores, memorias € outros circuitos que ndo sdo utilizados para a
digitalizagdo. Os conversores A/D fabricados com tecnologia CMOS apresentam o menor
consumo, incluem um circuito oscilador para o sincronismo e t€ém acesso serial aos dados

convertidos.

67



Pedro Henrique Cox 68

4.3.2 Memoria para armazenamento

O componente mais critico no aparelho ¢ a memdria utilizada para armazenar o ECG
digitalizado. A memoria tipo RAM geralmente utilizada nestes casos apresenta consumo
muito elevado devido a limitagdes em tensdo e corrente na alimentagdo. Utiliza-se a memdoria
elétricamente programavel EEPROM. Nestas memdrias de armazenamento temporario
produzidas para equipamentos portateis, tais como a EEPROM Personal Tag produzida pela
SanDisk, o enderegamento € feito por um circuito incluido no modulo e os dados sdo
gravados sequencialmente. Esta memoria pode ser instalada com diferentes capacidades de
armazenamento, até 64 Mbytes ou mais. A gravacdo ¢ feita em formatos previamente
definidos. Apos a gravag@o, a memdria ¢ removida e instalada em periférico conectado a um
microcomputador. Os arquivos sequenciais sdo acessados pelo microcomputador. Os ECGs
digitalizados sdo acessados como arquivos formato Windows e o monitor cardiaco pode ser
reutilizado imediatamente.

Em recentes pesquisas verifica-se que individuos pds-infartos apresentam condugdo
elétrica irregular em altas freqiiéncias. No aparelho especificado, utilizando-se o conversor
ADCT76 a freqiiéncia de amostragem nos exames ECGAR pode ser facilmente aumentada, o

que nos permite pesquisar a faixa de freqiiéncias de conducdo elétrica irregular até o limite de

10 kHz.
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Capitulo 5

Arquiteturas para a transformada Wavelet

5.1 Introducio

Ha um grande interesse no desenvolvimento de hardware para as transformadas
wavelet, e este interesse € substancialmente interdisciplinar. A transformada wavelet pode ser
considerada como sendo a andlise de um sinal no espago tempo-escalas. Ha varios tipos de
transformadas wavelet dependendo da natureza do sinal (continuo ou discreto) e da natureza
de parametros tempo e escalas (continuo ou discreto).

Neste capitulo sdo descritas arquiteturas estado da arte para a CWT (equagdo (2.1)) e a
DWT (equagdes (2.17) e (2.18)). De acordo com estas defini¢des, os parametros tempo e
escala e os sinais na entrada e na saida nas duas transformadas sdo discretos. As duas
transformadas diferem principalmente na maneira pela qual o espago tempo-escala ¢ dividido
para analises. A CWT e a DWT tém um grande numero de aplicagdes, desde analise e
codificagdo de sinais até analise numérica [36], [58], [67], [101]. A ampla gama de aplicagdes
especificas faz com que implementacdes em FPGA sejam muito importantes.

Foram desenvolvidos algoritmos eficientes e arquiteturas para computar a DWT e a
CWT. Em sua maior parte, as implementagdes propostas sdo independentes da wavelet
analitica. Esta caracteristica as tornam muito atraentes, pois possibilita que a wavelet analitica
seja escolhida de acordo com o que for requerido na aplicagdo. Existem apenas algumas
arquiteturas definidas para as transformadas wavelet. Uma das primeiras arquiteturas para
computar a DWT foi projetada por Knowles [57]. Esta arquitetura utiliza demultiplexadores
para rotear resultados intermediarios. A Aware Inc. desenvolveu um processador para a DWT

chamado Processador Transformada Wavelet (WTP) [79], que consiste, essencialmente, de
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um filtro com quatro coeficientes e memdoria externa. Utiliza software em memoria RAM para
computar a DWT. Parhi e Nishitani propdem arquiteturas com nlimero minimo de registros
[81], mas com restri¢gdes quanto ao numero de coeficientes nos filtros € numero de niveis na
transformada. Utilizando modelo bytes em série, a arquitetura sistolica [104] requer 2N ciclos
(ao invés de N nas arquiteturas anteriores) para computar N saidas. Uma arquitetura sistolica
(célculo efetuado em série, a medida que novas amostras sdo enviadas a arquitetura) com
frequéncia de amostragem 2f ¢ especialmente desenvolvida para computar a DWT em tempo
real, diminuindo o numero de registros e principalmente o nimero de elementos
processadores [25]. Foi implementado um algoritmo CWT para computar os coeficientes
wavelet em todos os niveis de amostragem, nas arquiteturas filtro paralelo e sistdlica.

A contribui¢@o proposta pode ser resumida nos seguintes itens:

e Desenvolvimento de um algoritmo piramidal recursivo modificado, para filtros
paralelos (MRPA). Este algoritmo calcula N coeficientes da DWT em N amostras e em N
passos. A quantidade necessaria de registros ¢ O(JLk), onde J é o numero de oitavas, L € o
numero de coeficientes no filtro e k € o nimero de bits;

e Desenvolvimento de um algoritmo seqiiéncia de niveis (LSA) para computar a CWT
em tempo real em arquiteturas sistdlicas e filtros paralelos. Este algoritmo computa NJ
coeficientes na CWT em N amostras, em NJ passos (uma amostra a cada J passos);

e Desenvolvimento de arquiteturas otimizadas para a DWT. Estas arquiteturas
implementam o0 MRPA em FPGA de maneira muito eficiente;

¢ Desenvolvimento de arquiteturas otimizadas para a CWT. Estas arquiteturas sdo

ideais para implementar o LSA em FPGA.
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5.2 Analise multiresolucao

A DWT pode ser considerada como uma decomposicdo multiresolugdo de uma
seqiéncia de amostras. Uma seqiiéncia x(n) com N pontos na entrada gera uma seqiiéncia
com N pontos na saida. A saida tem N/2 valores na resolugcdo mais alta e N/4 valores na
resolucdo seguinte, e assim sucessivamente até o ultimo nivel de andlise J, que apresenta duas
seqiiéncias com N/2' valores cada uma. O indice frequéncia j = 1, 2, ..., J corresponde a
escalas 2', 2% ..., 2'. O algoritmo piramidal descrito por Mallat [67], [5], pode ser

representado por

WL(j,n):i W, (G-1,2n —m) h(m) (5.1
WyGom) = > W, (~1.2n - m) g(m) (5.2)

onden=1,2, ..., 2J'j,j =1,2,..,J, W(0,n) = x(n), e h(m) e g(m), m =0, 1, ..., (L-1) sdo
filtros conjugados. Cada resolucdo € representada pela seqiiéncia Wy(j,n). Wi contém N
elementos (seqiiéncia na entrada), N/2 elementos apos a primeira filtragem, N/4 elementos
apos a segunda filtragem e assim sucessivamente. Wy contém N/2 elementos na resolucdo
mais alta, N/4 elementos na resolugdo seguinte e assim sucessivamente. W e Wy sdo

matrizes J x J. Estas matrizes podem ser mapeadas nos vetores X; e Xy,

WL (,n) = Xo (n + (2N = N/(2" 1)) j=0,1,...,7 (5.3)

Wi (,n) = Xy (n + (N = N/(2™1)) j=0,1,..,7 (5.4)

O diagrama de blocos de uma arquitetura utilizada para calcular o algoritmo para a

obtencdo de X e Xy na DWT com 4 niveis ¢ ilustrado na fig. 5.3 (divisdo por 2 em cada
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nivel, fator 2 no indice de Wi em (5.1) e (5.2)). Estes vetores podem ser obtidos com o

algoritmo piramidal recursivo.

5.3 Algoritmo Piramidal Recursivo

A DWT pode ser calculada de maneira eficiente em computadores de uso geral com o
algoritmo piramidal (PA). Implementagdes DWT de N pontos requerem armazenamento de
O(N) ou log N filtros em cascata. As duas alternativas empregam hardware em excesso. O
algoritmo piramidal recursivo (RPA) ¢ uma reformula¢do do algoritmo piramidal. O RPA
computa a DWT de N pontos em tempo real utilizando somente L log, N — L células de
armazenamento, onde L ¢ o numero de coeficientes no filtro e, no caso geral, L << N.
Computa a DWT em N passos (0 mesmo numero de passos que em PA) e o niimero de
operagdes (multiplicagdes e adigdes) necessario € comparavel com o nimero de operagdes no
PA. O RPA pode ser computado com os algoritmos utilizados em filtros FIR com poucos
coeficientes, descritos em [103], reduzindo-se ainda mais o nimero de operacdes.

O RPA foi desenvolvido para atingir os seguintes objetivos:

e desempenho em tempo real;

e amostragem em frequéncia pré-determinada;

e minimizagao no armazenamento, independente do tamanho da seqiiéncia;
e numero de operagdes comparavel ao nimero de operagdes no PA.

O RPA ¢ uma reformulagdo do algoritmo piramidal classico para a DWT. Seu
desempenho em tempo real utiliza somente L log, N — L células para armazenamento de
resultados intermediarios. Consiste em rearranjar a ordem de N saidas de maneira que um
coeficiente ¢ enviado para a saida o mais depressa possivel. O critério “o mais cedo possivel”
¢ decidido baseado em uma estrita relacdo de precedéncia. Se duas oitavas i e (i + 1) tiverem

coeficientes para serem enviados no mesmo instante, a preferéncia ¢ para a oitava 1.
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Uma maneira simples de obter esta programagdo para enviar os coeficientes DWT ¢
considerar o esquema ilustrado na fig. 5.1, para a transformada em trés niveis. Desloque para
baixo todas as linhas horizontais de coeficientes wavelet calculados no filtro passa-altas
(circulos) a partir do segundo nivel, até que formem uma tnica linha (fig. 5.1). Em cada
iteragdo, apos enviar 2" — 1 coeficientes calculados no filtro passa-altas, onde N ¢ o numero
de niveis na transformada, é enviado um coeficiente calculado no filtro passa-baixas
(quadrado), no ultimo nivel (fig. 5.2). A seqiiéncia obtida desta maneira nos da o esquema
para enviar os coeficientes. A idéia basica no RPA ¢ o céalculo de coeficientes, em cada nivel,

com o numero suficiente de dados ou coeficientes calculados no nivel anterior.
rivels

3 o o o o
2 F o] \\/ o] o] J’ =] o \\/ =] o \\/ o]
1 J e wh s Je Je J J

- O [u] Lu] o [u] o [u] o [u] Lu] o [u] o [u] o o

I Sy o o | Y
K

15 32

atmostras

Figura 5.1: Seqiiéncia de coeficientes na amostragem diadica.

coeficientes calculados nos filtros passa-altas e passa-baixas, niveis 2 e 3

2h 3h 2h 31 2h 3h 2h 31 2h 3h 2h 31 2h 3h 2h 3]
Y . Y Y e S R

0000000000000 0000000000000000000

rrrr+r+r+r+rrrrrrr Tt
Ih Th Th 1h 1h 1h 1h 1h 1h 1h Th 1h 1h 1h 1h 1h

coeficientes calculados no filtro passa-altas, nivel 1

Figura 5.2: Sequiéncia de coeficientes calculados nos filtros passa-altas e passa-baixas.

As matrizes Wi e Wy so utilizadas por conveniéncia na notacdo e generalidade. A

maneira pela qual as L (log; N — 1) palavras de armazenamento sdo utilizadas depende da
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implementagdo. Pode variar desde uma simples solucdo algoritmica utilizando log, N — 1
filas, cada uma de tamanho L, até uma solucdo em hardware utilizando um esquema de
roteamento tamanho L (log, N — 1) [104], [6].

E importante notar que no esquema de saidas no RPA, somente a primeira oitava
depende diretamente da entrada x. Devido a divisdo por dois, o coeficiente da primeira oitava
s6 pode ser computado apés duas novas amostras. Um dos objetivos € receber as amostras em
uma taxa constante ck bits/segundo, onde k € a precisdo em numero de bits em cada amostra,
e ¢ ¢ uma frequéncia constante. A cada par de amostras recebido, um coeficiente na primeira
oitava ¢ calculado. Portanto, o calculo de coeficientes nas escalas 2, ..., J ¢ intercalado entre o
calculo de dois coeficientes sucessivos na primeira oitava.

O numero de passos computacionais em cada iteracdo ¢ 2 vezes o numero de
coeficientes na primeira oitava, ou seja, 2 x (N/2) = N. Um passo computacional consiste em
computar um coeficiente através de um filtro FIR. Quando feito diretamente, este céalculo
requer L multiplicagdes e L - 1 adigdes. Este nimero € exatamente o mesmo requerido na
implementagdo direta do RPA. O roteamento das seqiiéncias de coeficientes no filtro passa-
baixas, yj, onde j=1,...,J ¢ o indice de cada nivel, RPA para N = 16 e J = 4, esta descrito

abaixo:

YI(I)a y2(1)’ y1(2)7 y3(1)a y1(3)’ y2(2)5 y1(4)’

y4(1): }’1(5), y2(3)a YI(6)’ Y3(2), YI(7): YZ(4)a y1(8)

O roteamento no filtro passa-alta é exatamente o mesmo. Portanto, o coeficiente em
cada oitava é calculado a cada 2' ciclos. Este roteamento depende de divisdo por dois em cada

escala [87], [97]. As vantagens deste algoritmo s@o as seguintes:
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e Cada saida na oitava j ¢ roteada no primeiro instante, portanto somente as L tltimas
saidas na oitava j— 1 requerem armazenamento. E utilizado o total de no
maximo L (log, N — 1) para armazenamento, a ultima saida ndo precisa ser armazenada.

e Devido a sua estrutura, sua implementacdo € altamente recomendavel em
arquiteturas sistélicas e pipeline [103].

¢ A saida ¢ feita em seqiiéncia ideal para muitas aplicagdes tais como codificacdo sub-
banda e transmultiplexadores.

A principal desvantagem no RPA ¢ que, em computadores de uso geral, o esfor¢o para
sincronizar o roteamento pode requerer um grande numero de registros. Entretanto, o RPA ¢
apresentado principalmente como uma alternativa para arquiteturas especiais e circuitos
integrados DSP. Nestes casos, 0 nimero extra de registros necessarios para sincronizar o
roteamento € pequeno, € a DWT pode ser implementada em um chip. Isto quer dizer que a
saida de um conversor A/D pode ser conectada diretamente ao DSP ou DWT, sem

necessidade de armazenamento temporario.

5.4 Algoritmo Piramidal Recursivo Modificado

O algoritmo piramidal recursivo modificado (MRPA) ¢ uma versdo do RPA indicada
para arquitetura filtro paralelo e outras implementagdes com laténcia maior que 1 e constante,
ou seja, o tempo necessario para enviar um coeficiente ¢ maior que o tempo necessario para
efetuar uma operagdo multiplicagdo e soma [25]. A principal diferenga em relagdo ao RPA ¢
que a instdncia mais recente na saida de uma oitava depende ndo somente das saidas nas
outras oitavas, mas também da laténcia no calculo.

No MRPA, coeficientes nas oitavas mais baixas geralmente sdo calculados mais

rapidamente que os coeficientes nas oitavas mais altas. Se a primeira saida de uma oitava ¢
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tabelada de maneira que ndo haja conflito com nenhuma das outras oitavas, em relacdo a

laténcia no célculo, é certo que ndo havera conflitos para todas as saidas desta oitava.

5.5 Algoritmo Seqiiéncia de Niveis

O algoritmo seqiiéncia de niveis LSA ¢ um algoritmo destinado a calcular a CWT
[25]. Neste algoritmo as NJ saidas (N saidas por oitava) sdo tabeladas de tal maneira que a
saida de uma oitava em particular ¢ produzida uma vez a cada J ciclos. Neste esquema a
amostragem deverd ser feita na taxa de uma amostra a cada J ciclos, onde J é o nimero de
niveis na CWT. Tal como no RPA e no MRPA, as saidas sdo tabeladas na instdncia mais
recente. No caso em que a laténcia no elemento processador € 1, ndo ha conflitos e as saidas
ocorrem uma oitava apos outra. Por exemplo, para J = 4, as saidas sdo tabeladas da seguinte

maneira;

YI(I)a y2(1)a y3(1)5 y4(1)a yl(z)a y2(2)5 y3(2)a y4(2)7 y1(3)7

Se a laténcia no elemento processador ¢ maior que um, as saidas sdo tabeladas de
maneira que se houver conflito, as saidas nas oitavas mais baixas tem precedéncia em relagao
as oitavas mais altas. Uma vez que a primeira saida de qualquer oitava ¢ tabelada de maneira
que ndo haja conflito com qualquer uma das outras oitavas, as saidas restantes daquela oitava
sdo tabeladas a cada J ciclos. Em um exemplo com J = 4 e laténcia T = 4, as saidas nas varias

oitavas seriam tabeladas da seguinte maneira:
YI(I)J T T T y1(2)5 y2(1)’ T T y1(3)’ y2(2)5 Y3(1)> T

YI(4)5 y2(3)’ y3(2)7 Y4(1), Y1(5), y2(4)5 y3(3)’ y4(2)’ Y1(6),

Tal como o RPA, o LSA ¢ eficiente para implementacdo em FPGA e em DSP sem

armazenamento temporario.

76



Analise e Sintese de um Processador Digital Wavelet 77

5.6 Arquiteturas para a Transformada Wavelet Discreta

Nesta secdo sdo descritas as arquiteturas filtro paralelo [25] e uma versao minimizada
para arquiteturas sistolicas [69]. As arquiteturas filtro paralelo e sistélica sdo otimizadas em
relacdo ao tempo de calculo e area, modelo bytes em série. Consideramos estas duas
arquiteturas, que permitem que sejam escolhidas relagdes de compromisso entre area e

frequéncia de operacio.

5.6.1 Arquitetura filtro paralelo

A arquitetura filtro paralelo implementa o algoritmo MRPA. As saidas na primeira
oitava sdo computadas em ciclos alternados e todas as oitavas mais altas s3o computadas entre
duas saidas na primeira oitava. Os principais componentes desta arquitetura sdo dois filtros
paralelos, um passa-alta ¢ um passa-baixa, para computar coeficientes, ¢ uma unidade de
armazenamento LJ para armazenar entradas e coeficientes necessarios para calculo em todas

as J oitavas. Na fig. 5.3 ¢ ilustrado o diagrama em blocos para o calculo de 4 oitavas.

Cada filtro paralelo consiste de L multiplicadores € um somador (L-1) em arvore para
os L resultados. A laténcia no filtro paralelo ¢ Ty, + T, log » L, onde Ty, é o tempo necessario
para uma multiplicag¢@o e T, é o tempo necessario para uma adi¢cdo. A laténcia tem um papel

importante no célculo das oitavas.

A unidade de armazenamento consiste de J conjuntos de registradores de
deslocamento em série, contendo L registradores cada um. O conjunto i armazena a entrada
necessaria para computar a oitava i, 1 <i < J. Uma saida é escrita no conjunto i a cada 2"
ciclos, e todos os L registradores estdo disponiveis para cdlculo nos filtros paralelos a cada 2!
ciclos. O numero de saidas na oitava i ¢ metade do nimero de entradas na oitava i-1, logo o
conjunto de registradores 1 tem frequéncia de sincronismo igual a metade da frequéncia de

sincronismo no conjunto i - 1. O instante em que um coeficiente ¢ armazenado ou acessado
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em um registrador de deslocamento ¢ determinado pelo MRPA. Por exemplo, para L = 4, as

primeiras saidas na primeira oitava sdo armazenadas nos instantes 5, 7, 9, 11, ... e acessados

na entrada dos filtros paralelos nos instantes 6, 10, 14, 18, .... A laténcia nos acessos ¢
Tp = 10g 2 J.
sely sely
5 nrvel coeficientes
dades n : wavelet
F"— Eegistradores deslocamente | 8n
—_— nivel 1 detalhe
1 —  Filtro passa-alta VRN
3¢ Eegstradores deslocamentoe | &n
b nivel 2 20 |
coeficientes
of - Eemstradores deslocamente | &n Wa?elet
e mivel 3 APTOXITIAG RO
n —  Filtro passa-basa =
£ Eegistradores deslocaments | 8n
e nvel 4 /

Figura 5.3: Arquitetura filtro paralelo.

Nesta arquitetura o hardware ¢ composto de 2L multiplicadores, 2 (L - 1) somadores,
JL registradores de deslocamento e uma unidade de controle para gerar os sinais de controle
apropriados. O tempo de calculo ¢ aproximadamente N. Esta arquitetura pode ter frequéncias
de operagdo mais altas colocando-se em série os multiplicadores e os somadores. Neste caso,
a laténcia aumenta, resultando em um algoritmo MRPA diferente. A drea de armazenamento

nao aumenta.

5.6.2 Arquitetura sistolica
A arquitetura sistolica classica € linear, os mesmos multiplicadores calculam os

resultados nos filtros passa-baixa e passa-alta. Uma unidade de armazenamento ¢ acessada
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para calcular coeficientes na segunda oitava e nas seguintes. As saidas na primeira oitava sao
calculadas em ciclos alternados, enquanto as entradas necessarias para o calculo em outras
oitavas sdo acessados em paralelo. A area necessaria é O(LJ), a DWT ¢ computada em 2N
ciclos, o primeiro coeficiente ¢ calculado apenas um ciclo apdés a primeira entrada.

Arquiteturas sistélicas podem calcular a DWT em apenas N ciclos. Amostras pares e
impares sdo armazenadas em separado [69], um coeficiente ¢ calculado em cada ciclo. Para
minimizar o nimero de elementos processadores, utilizam-se arquiteturas distintas, uma para

cada nivel.

A DWT ¢ uma analise multiniveis. Cada nivel de analise j com Ny amostras (1 <j <J;
No=p(exp (2 (exp(J))), Ny, psido o comprimento da seqiiéncia na entrada e um inteiro,
respectivamente, pode ser visto como uma andlise subsequente na seqiiéncia ' (com N
amostras), resultando em duas sub-bandas I e . Esta analise é efetuada com duas

convolugdes seguidas por divisdo por dois, tal como mostra a fig. 2.8 e formalizada por:

. L-1 .
L=2 a L. 0<n<N, (5.5)
i=0
. L-1 A_l
hi - Z Ci- JZn—i O<ns Nj (5.6)
i=0

onde a; e ¢; s@0 os coeficientes dos filtros L taps passa-baixas e passa-altas, respectivamente, e

leZOparan<00unZNj.

A divisdo por 2 em (2.23) e (2.24) tem uma consequéncia direta no calculo da DWT

em seqii€ncias alternadas. A propriedade intercalar, descrita abaixo, nos permite diminuir a
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metade o tempo de célculo em arquiteturas sistolicas, desde que a amostragem seja feita na

frequéncia 2f, amostras pares e impares sdo armazenadas no mesmo ciclo.

Propriedade intercalar

Sejam PPAR - gPAR o oPAR seqliéncias consistindo de amostras pares de P, aec
respectivamente,
lj-PARm = lj2m 5
aPARi = a5 ¢

M=y, 0<m<Ny2,0<i<L/2.

: 4 . j-IMPAR _IMPAR IMPAR A s s
De maneira analoga, sejam I ,a ec seqiiéncias consistindo de amostras

impares de I, a e ¢ respectivamente,

j-IMPAR _
IJ m 1J2m+1 )
IMPAR
a i= a+1 €
CIMPARi = Crir1,0<m< Nj/2, 0<i< |_L/2_|.

~ ji+1 ji+1 . . .
As expressdes para I e " podem ser escritas da seguinte maneira,

L2 -1 L-L/2-1
1 PAR 1 j-PAR IMPAR | j—IMPAR
ln = Z a; ‘ln—i + Zo di 'ln—i , 0<n< Nj+1 (5.7)
1=0 1=
1 N ek j—PAR I wear j—IMPAR 0<n< 58
hn - Z Ci 'ln—i + Z Ci 'ln—i ’ —n—Nj+1' ( : )
i=o i=0

5.7 Arquitetura sistolica dedicada

Devido a sua estrutura, a DWT pode ser dividida em J blocos B;, (1 <j <J), cada
bloco B; dedicado a calcular os coeficientes no nivel j. Entretanto, de (5.5) e (5.6), observa-se

que a complexidade no nivel j € linear em N; com um fator dependente de L. Portanto, devido

a divisdo por 2 em cada nivel,
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Cj = 2Cj-1. (5.9)

Uma clara consequéncia de (5.9) ¢ a de que cada bloco B; deverd empregar W;
elementos processadores, cada elemento processador consistindo basicamente de um

multiplicador e um somador, arquitetura pipeline

W= 2W... (5.10)

Cada bloco B; ¢ cuidadosamente desenhado levando-se em consideragdo a equagdo
(5.10). Um esquema para a arquitetura pipeline B; - B, — ... — Bj ¢ ilustrado na fig. 5.4. O
nimero de processadores no bloco B; é W; = 2L. Esta escolha faz com que o tempo de
processamento em B, seja de apenas Ny/2 ciclos por segundo, ou seja, 100 % eficiente para

qualquer valor L. A partir desta escolha, e de acordo com (5.10), W, =L, e em geral,

W =[ L2 (5.11)

onde | z|denota, levando-se em consideragdo a natureza discreta de elementos processadores,

arredondamento para o menor inteiro maior que z. Nas se¢des seguintes descreve-se as

arquiteturas sistélicas para os blocos By, B, e By, (3 <k <1J).
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hl
= B h?
My - 11 = B, _——— — — — 3}
M2 = 143 :

Wy=2L " _ .
Wy=L ey

- 1" B
Mgi2*! = 1

Wy =| 122

Figura 5.4: Arquitetura sistolica dedicada, diagrama em blocos para 4 niveis

5.7.1 Arquitetura para o bloco B,

Um processador rapido pode ser projetado considerando-se a propriedade intercalar,
apresentada na secdo 5.6.2. Para j =0, 1' (e h') pode ser computado pela soma termo a termo

de duas diferentes e independentes convolugdes tendo como filtros os coeficientes a™* |

IMPAR , PAR IMPAR 0-PAR 0-IMPAR
a (c 1 el

,C ) e, como entradas, , respectivamente.

IMPAR PAR IMPAR
A ,C™eC

Portanto, quatro filtros independentes A™¥, , empregando 2L

elementos processadores wa(0), wa(l), ... , Wa(L-1), we(0), we(l), ... , we(L-1), podem ser

. . 0-PAR _ 10-IMPAR
projetados de maneira que | el

sejam calculados em paralelo, efetuando o primeiro
nivel DWT na taxa de 2 amostras por ciclo, o elemento processador (PE) computando uma
multiplicagdo e uma soma em cada ciclo. O bloco B; ¢ ilustrado na fig. 5.5 para L = 6. A

e AMPAR 16 calculo de 1! € ilustrada na Tabela

seqiiéncia na soma dos termos (DDG) de A™®
5.1. O DDG para C™*® ¢ C™P® pode ser obtido de forma semelhante. Neste DDG e em
outros DDGs que serdo considerados no desenho de outros blocos, as colunas /O
relacionadas a dados Ig, Io , I, Or-1), O , Or) € Ong), € as colunas relacionadas a sinais de

selecdo nos multiplexadores S, S’, S”, mostram a data presente em um ciclo especifico

identificado pelo contador de ciclos de relogio t(k), 1 <k < J. Os produtos nos PEs em cada
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ciclo de relogio sdo mostrados nas colunas relacionadas. As flechas ilustram de que maneira
os produtos deverdo ser adicionados, do primeiro ao ultimo termo.

PAR _ ~PAR
A" eC

O bloco B1 tem duas entradas Iz € Io . O acesso a ¢ feito pela entrada Ig e

e C™MMR ¢ feito pela entrada I . Devido a independéncia nos

o0 acesso a A™MMR
. -PAR IMPAR .~ .

calculos, 1°™F%; e 1° i-1 s3o amostrados em paralelo durante o0 mesmo ciclo, t(1) = 1, na

taxa de uma amostra/ciclo. Portanto, a seqiiéncia 1° na entrada pode ser amostrada a uma

frequéncia duas vézes maior que a frequéncia de operacdo nos calculos. O bloco B necessita

d . - . . 0-IMPAR 4
e apenas Ny/2 + 1 ciclos, sendo o ciclo adicional devido ao fato de que a entrada 1 ¢

atrasada de um ciclo, antes de ser efetuada uma filtragem passa-baixas. A sub-banda 1;, soma

’ PAR IMPAR
termo a termo nas saidas de A e A

, ¢ gerada pelo somador S; e acessada pela linha
Oty na taxa de uma amostra por ciclo, comegando por t(1) = 1. De maneira semelhante, em
paralelo, e a mesma taxa de amostragem, a sub-banda hl, soma termo a termo nas saidas de
CPAR o CIMPAR , ¢ gerada pelo somador Sy e acessada pela linha Oy(;). As unidades foram
projetadas de acordo com normas bem conhecidas [60], mas qualquer esquema para
convolucdo em série poderia ser utilizado.

Os quatro registros, hachurados na fig. 5.5, na saida dos somadores foram inseridos
para limitar os caminhos criticos a um multiplicador e um somador. Desta maneira garante-se
que o ciclo de relogio tem sua duragdo limitada pela laténcia de um multiplicador ¢ um
somador, considerando o ciclo de relégio padrio em arquiteturas DWT [104], [85], [43].
Registros adicionais inseridos na saida de cada multiplicador diminuem o periodo minimo no
ciclo de relogio. O projeto proposto para B; ¢ escaldvel em relagdo ao nimero L de

coeficientes no filtro, e tem eficiéncia 100% , pois todos os PEs efetuam calculos em cada

ciclo de reldgio.

83



Pedro Henrique Cox

84

Tabela 5.1: DDG de A™® ¢ C"™R para computar 1' periodos.

Ty || | o || wae | waz | wap ||Oun || way | waey | was)
0 ||% | 0 agly | aalfy | anl™y 0 al anl) asl]
S = Z
T | Pa [P || el | &l | al® || Yo || «ul™ a310‘1g asl”;
S = =
2ol Ps | P3| aal® | @l | aols || 1 || als aﬂf asl’s
S = =
3P | s || aal®s | @l | aols || 2 || s aﬂf asl’s
S = =
4 1Pz [P || agl¥z | als | al¥s || s || aul® aﬂf asl”;
R N =
5 || Pio| Py || asl™in| aolio| &P || Le || s aﬂf asl’y
R i =
& || Prz| Pi|| asl’iz| aoiz| a2 || Bs || «aPn a310ﬁ asl’11
= = . =
7| Pra| Pra|| asl®1a| 14| al1g || Ls || alis EGIUiT asl”13
= = . =
8 || Mg Pis|| anl1e| a6 | aol™e || L7 || aal™is Eeluﬁ asl”15
EE B
Fpar o ] Loyl pl gl
|c ﬂ | %@%Oﬁm:...,hg,hz,hhhn
sH
| |
t4 {x) c2 co
Ig:... 0 19 10, 105 19 L _ T _ _ - ]
-k - 1
a e az an
o #o0 |
' Apar ] :
- = = = =
INPAR. 5[] |
I(j |
| cs ><> o £1 |
Io., 09105 12 19y 0 L _ T _ _ - ]
- - 1
as * <} a]
I ) | o
| | L
WP AR + Oy, By, 1y 14 1
A ﬂ I —>O—> Ly s e e L g

Figura 5.5: Bloco B, L = 6. Os registradores hachurados nao tem funcao especifica, foram

incluidos para sincronizar os céalculos na etapa final.
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5.7.2 Arquitetura para o bloco B,

Quando ¢ necessario mais um nivel de analise, o que acontece em inumeras
aplicagdes, a subbanda I; produzida por B; ¢ entrada no bloco B,. O segundo bloco recebe
dados pela linha de saida Oy;) no bloco B;. Nesta se¢do serd descrita a arquitetura do bloco
B, , com eficiéncia 100 % para qualquer valor L, ilustrado na fig. 5.6. O bloco B, tem L
PEs wi , 0 <1 < L, para processar os coeficientes obtidos com 2L PEs no bloco B;. Uma
maneira possivel de empregar os L PEs ¢ alocar w; para calculos relacionados a ambos a; e ¢;,
de acordo com a propriedade intercalar introduzida na sec¢do anterior. A saida Oy no bloco
Bi, conforme detalhado na Tabela 5.1, amostra sequencialmente os resultados 1', na taxa de
uma amostra por ciclo. Portanto, separando Oy () em duas saidas Ig e Io , para amostrar as

JIPAR ¢ HIMPAR " respectivamente, existe a possibilidade de duplicar em Ig (Io) a

seqiiéncias
amostra 1'5, (I'2011) (0 < n < Ny/2) , antes que a amostra seguinte, 1'o42 (1'2043) seja enviada
pelo bloco B; pela linha Or;y em Ig (Ip). Desta maneira, 120 (1'2041) esta disponivel por 2
ciclos € wam (Wam+1) (0 < m < L/2) pode acessa-lo com ambos os coeficientes asy , Com (Q2m+1 ,

Com+1). Para separar os dados ¢ empregado um multiplexador na saida Oy ) . A equagdo para o

multiplexador ¢ a seguinte:

Ie(2(2)) = OLay( (2)), se S(1(2)) =0 (5.12)
Ie(t(2)) = Ie( ©(2)-1), se S(1(2)) =1 (5.13)
Io(t(2)) = Io( ©(2)-D), se S(1(2)) =0 (5.14)
Io(t(2)) = OL( T(2)), se S(1(2)) =1 (5.15)

onde S(t(2)) ¢ um sinal de sele¢do igual a zero (1) para os valores pares (impares) no contador
de ciclos 1(2) .
A funcionalidade de B, ¢ facilmente verificada na Tabela 5.2. Comecando com

7(2) = 0, a entrada I (I,) amostra dados pares (impares) em 1' para PEs pares (impares), os
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quais sdo duplicados conforme ¢ mostrado na coluna Ig (Ip), no DDG para o bloco B,. Os
multiplicadores nos PEs pares way, sdo providos de registradores de deslocamento circular
(CSRs), configurados de maneira que os coeficientes de filtro ay,, sejam utilizados nos ciclos
pares, S = 0, e os coeficientes de filtro ¢y, nos ciclos impares, S = 1. Inversamente, CSRs
conectados a entrada nos multiplicadores de PEs impares wyy+ utilizam coeficientes de
filtragem a nos ciclos impares e coeficientes ¢ nos ciclos pares. Desta maneira, I* ¢ h> podem
ser calculados e amostrados nas saidas Orp e Opp), nos ciclos pares e impares,

respectivamente.

5.7.3 Arquitetura para o bloco B;

A mesma arquitetura é empregada para implementar blocos By , k > 2. Para
sincronizar os blocos Bx com os blocos B; € B,, o nimero de PEs necessario € o mesmo
calculado pela equagao (5.11).

Nesta secdo, portanto, sdo desenhadas arquiteturas para filtragem digital a L
coeficientes empregando-se menos de L PEs.

Para resolver este problema, consideramos arquiteturas semisistolicas similares as
utilizadas nos blocos B; € B,. Em um determinado ciclo T, 22t <1< 2k'2(t +1),0<t< N,

lk—l

cada PE processa o0 mesmo dado 1"; . Uma conseqiiéncia direta de (5.16) ¢ a de que em By

k-2 k-2 x . .
cada PE calcula 2™ termos em a e 2"~ termos em c. Esta “computa¢do em dobro” ¢ possivel
devido as sucessivas divisdes por 2 encontradas na DWT. As saidas Opq.1), nos blocos

lk-l

By.; amostram resultados a taxa de uma amostra a cada 252 ciclos. Portanto, a
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Tabela 5.2: DDG para quatro periodos

T ([ Q|| S| | Io | ws | wa W3 we | Wl Wi O[Oy | O
0 Py | Oy [Ba [[es0 |asllp | 30 | allp | 10 allgE &y || 25 0
p 1t |t sty [mie | et | eatte | alhy | eollod W] 0 | B
o |t [ ot |0 [festy [Talls [eally [mi (ot [Tl R B | 0
30 s || 1|12 |5 | aslls %4112 %53113 %2112 %113 ﬂcnllz--%" héy || O h?)
4 || g || 0|ty |13 |[cslls %4114 %3113 %2114 ﬁll3 *3a3114 45 g | 12 0
5 | s || 1]t |15 [|asts | cell | aslls [ catla [ml's | wleddrz {0 |62
6 || s | 0|t |15 ||estls |adls |calls [mls |oalls | wllspPs |Ps | O
7|t | 1|t [t fastls [l [Eslls |olls |mitly | mlleqp i |0 | 1%
EN TR S

i~ Te ..., ', Iy, I, I
L

DIO:..., s 11y, 11, 0
1

EadiEndEndiE s AR

Oy, b, B0, By
O—=E—=—=—-—=E-=—=GE— Do He o B2 0, W, O
Wy Wy W3 W w

a

DLy, LTSN LI L r"/[[
)

) | )

Wy

Figura 5.6: Bloco B, L = 6. O sinal de sele¢@o S, para controlar multiplexadores e

demultiplexadores, ndo esta explicitamente mostrado.

amostragem pode ser repetida convenientemente se o periodo for aumentado de maneira que
cada processador possa efetuar o nimero necessario de operagdes, até que novo resultado seja

amostrado no bloco By.;. Ainda devido a computacdo em dobro, as comunicacdes entre PEs
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ndo serdo exclusivamente sistolicas, e também a realimentag¢do de alguns resultados parciais
se faz necessaria para calcular coeficientes nos blocos By . A seguir € descrito o procedimento

para k =3 (fig. 5.7).

valores aleatdérios
O, 0,F,0,0,0, Py

—‘ Cwm ., 071, 0,0,0, 1,0

Figura 5.7: Bloco B3, 5 <L < 6. O multiplexador na entrada pode ser substituido por um latch

com frequencia duas vezes menor que a freqiiéncia de sincronismo.

A Tabela 5.3 mostra o DDG para o bloco B; , W3 =3, 5 <L <6. O calculo ¢
periédico, periodo 2" ciclos, 4 ciclos neste caso. Os periodos sdo subdivididos em dois
semiperiodos identificados pelo sinal de selecdo S. S € nulo (1) quando uma entrada par
(impar) € acessada em Byg. No semiperiodo S =0, o PE w;, 0 <1 < Wy, calcula, “paraj=0 a
223 _ 17 os produtos das amostras multiplicadas pelos coeficientes Qit2jWk € Caitajwk, NeEsta
ordem, e adiciona estes produtos a dados produzidos por si mesmo durante o semiperiodo
anterior (realimentagio). No semiperiodo S = 1, w; calcula “para j = 0 a 2** - 17 os produtos

amostras multiplicadas pelos coeficientes asijwi+1 € Coivojwi+1, nesta ordem e adiciona estes

produtos a dados produzidos por wi;; durante o semiperiodo anterior (comunicagio sistolica).
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Tabela 5.3: DDG para trés periodos. “-” indica que o resultado disponivel na saida ¢é parcial.

T || Cum|| 5|37 I W W] W O Oz | Orey
O B || 0] 0| R aglp \ aplé \ agléy Py Ba| ©
1 0 01| 4 calép \ caléy \ colé h 0| by
2 Byl 1]0| % asl®] \ alé) A a1l%) - 0 0
3 O 1] 1| = cslé] \ calé) 4 c1l% - 0 0
4 Fall 0] 0| 2 aglé 1 aglé 1 aglé 5 Bl o
5 O o)1 = calés \ calé \ colé h¥ 0| b
& Bl 10| B aslés \ aslés A a4 - 0 0
7 0 111 B cslés \ c3lés 4 £yl - 0 0
B By || 0|0 || By aqly 1 apl®y 1 agly By Pa| 0
9 O || 0|1 Py caléy \ caléy \ colés h; 0 | b

0] Bs|1]0] B asls \ aslés A als - 0 0

11 0 111 Bs csls \ c3lés 4 c1lés - 0 0

Al -

O acesso correto aos coeficientes dos filtros é obtido utilizando-se 2! células CSRs,
um CSR para cada PE, na ordem acima especificada. Para k = 3, as operacdes efetuadas por
w; em cada periodo sdo as relacionadas a a; e c (semiperiodo S = 0) e a ais1 € Coitg
(semiperiodo S = 1). Este tabelamento leva em consideracdo a propriedade intercalar. Os
resultados finais sdo produzidos com a mesma taxa de amostragem na entrada, duas amostras
por periodo, ou duas amostras a cada 2% ciclos (4 ciclos, neste caso). O multiplexador na
entrada duplica as amostras na linha I, logo apds serem amostradas por Byx; , em um

semiperiodo, durante 27 ciclos (para k = 3, 2 ciclos). Os multiplexadores na entrada dos
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somadores selecionam (sinal de selecdo S) realimentacdo ou comunicagdo sistolica entre

processadores.

5.7.4 Arquitetura para o bloco B,

O esquema para o bloco B4 tem uma diferenga substancial. Para k > 3, w; PEs sdo

PAR IMPAR
b

divididos por 2 coeficientes (que s3o pelo menos 2) para cada um dos filtros a a ,

™R e ™MPAR a5 mesmas amostras na entrada serdo multiplicadas (em cada PE) por pelo
menos dois coeficientes no filtro passa-baixa e por pelo menos dois coeficientes no filtro
passa- alta. Portanto, para somar todos os termos e obter resultados finais, é necessario
realimentacdo entre o primeiro e o ultimo PE no esquema sistélico. Estes conceitos sdo
claramente ilustrados na Tabela 5.4 (W4 =2, 5 <L < 8). A realimentacdo acima mencionada,
ilustrada com quatro flechas, compreende (22 — 2) a cada 2 dados acumulados pelo
somador em wy no primeiro semiperiodo S = 0 (os ultimos dois dados constituem uma
amostra 1 e uma amostra h* ndo necessita de processamento posterior). Especificamente,
estes termos sdo atrasados (257 — 2) ciclos e enviados ao somador no ultimo PE (Ww.1).
Portanto, no semiperiodo S = 1, o somador em wyy.; recebe termos que foram gerados em wy
durante o semiperiodo anterior. Esta realimentacdo ¢ efetuada com S =1 ¢ S’ = 0, e ndo
envolve os ultimos dois ciclos no semiperiodo S = 1, dado que naqueles ciclos wwy.; emprega
coeficientes de filtro de indices L' = 2"*W.

A arquitetura que realiza o DDG na Tabela 5.4 ¢ ilustrada na fig. 5.8. Com os
exemplos apresentados e com as descri¢des acima, o projeto de blocos By , k > 4, podem ser
facilmente definidos. A extensdo para By com outros valores para Wy € trivial. No

caso de Wy =1 (L £ = 2k'2), somente um PE ¢ empregado, e portanto, o elo de

realimentagdo conectando o ultimo ao primeiro PE passa a ser um elo de realimentacdo entre
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0 unico wy e ele mesmo. Os multiplexadores nas entradas, e os multiplexadores em arvore nas

saidas, figs. 5.7 e 5.8, podem ser substituidos por amostragem conveniente suprimindo zeros.

Tabela 5.4: DDG para dois periodos. A condi¢do S=1 e S’ = 0, para realimentacio, ¢

ilustrada com flechas perimétricas.

T || OL) I W2 W) O ||Oua| CHe
0 || B Bo || afo . awfy ot || ol O
1] o Fo || coff . \\ awfo kY| 0| b4
2 || o Fo || asfo \ \ el -l o o
20 Po | eafo \‘/f\ caliy - 0 0
4 B/ By || asf \ \éﬂ N P, o] oo
50 o Byl ety \é? N o1l - 0] o
6 || o By || a N o o
70 o By || oy N esP o] o
g || B By || el \ alfy || B ] 0
g 0 13 coliy . \\ cols bt |l 0| BY
ol o B | e \ Y b o] o
11 o By || cefz . \‘>/\ cql’z - 0| O
12 £ By || asfs \ P?\ N e o | o
13 o By || csfs \ N N L, o] o
14| o By || agls E asl3 o | o
15 o By || oo esl -l o] o
Is-
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Figura 5.8: Bloco B4, 5 <L <8.
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Capitulo 6
Processador Wavelet Assincrono para
analise e sintese na Transformada Wavelet

Discreta

6.1 Introducao

Foi desenvolvida uma arquitetura assincrona para processar os algoritmos DWT e
IDWT. A arquitetura basica deste processador € a arquitetura filtro paralelo, em que varias
modificacdes melhoraram sensivelmente o seu desempenho. A primeira modificagdo foi a
utiliza¢do de um circuito assincrono para a entrada de dados, o qual desvincula a freqiiéncia
de relogio no processador da freqiiéncia de amostragem. Nesta arquitetura o hardware ¢
descrito em VHDL. A utilizacio de FPGAs vem recebendo consideravel atengdo no
desenvolvimento de processadores dedicados configuraveis [42]. Foi feito um
aperfeicoamento importante na unidade aritmética, onde uma entre duas versdes pode ser
escolhida para implementar os elementos processadores em FPGA. Para reduzir a area de
implementagdo em FPGA ou CMOS ¢ empregado um filtro de coeficientes variaveis para as
bandas passa-alta e passa-baixa. Foi incluido um circuito 16gico para selecionar coeficientes
wavelet com intensidade maior que determinada intensidade minima em cada nivel e em cada
filtro. Este circuito é¢ muito utilizado em algoritmos para compressdo de sinais [71].

O processador utiliza um multiplicador sequencial Radix-2 para sinais biologicos e

dudio e um multiplicador serial Booth para dudio e ultra-som [79]. O multiplicador Booth
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emprega um multiplicador serial com logica Booth adicional, reduzindo em até 50% o
nimero de somadores utilizados no multiplicador serial usual. Empregando multiplicadores
Booth, o processador wavelet ¢ mais rapido e necessita de menos area para implementagdo. A
resposta em freqliéncia é extendida a um oitavo da freqiiéncia de relogio. A mesma
arquitetura, com pequenas modificagdes, pode processar a IDWT. A légica de controle € a
mesma nos processadores DWT e IDWT. Foi implementado um processador com quatro
niveis e oito coeficientes no filtro empregando o multiplicador Radix-2.

O critério de qualidade empregando o indice PRD utilizado para avaliar precisdo em
processadores DWT e IDWT ¢ um dos mais utilizados atualmente [71]. A eficiéncia da
arquitetura de um codificador/decodificador [40] implementado na CPLD Altera FLEX10
limita-se a andlise com a wavelet analitica biortogonal. A sintese pode ser feita com a metade
do hardware utilizado para os elementos processadores. Sinais na faixa de dudio e ultra-som
sdo processados implementando-se os elementos processadores com o conjunto de um
registrador de deslocamento e somadores para cada parcela. Sintetizadores wavelet com
banda selecionavel (melhor resolug@o para cada freqiiéncia de amostragem do sinal) utilizam
uma placa com um processador digital de sinais (DSP) de uso geral conectado a uma interface
padrao para processar sinais com 50 Hz ou 60 Hz, com trés niveis na transformada [10].

Composto de um processador DWT, um processador IDWT e memoria adicional, para
trés ou quatro niveis, o analisador wavelet digital foi desenvolvido para ser implementado em
dispositivos programaveis FPGA. Entre outras aplicagdes, o analisador wavelet € indicado na
implementagdo de algoritmos para compressdo de sinais em circuitos integrados. Sao
utilizados filtros de andlise e sintese perfeitas, nos algoritmos DWT e IDWT respectivamente.
A avaliagdo de precisdo no analisador foi feita com palavra de processamento de n

bits, n =4 + 4i, 1 <1< 7. Com entrada sincrona ¢ elementos processadores combinacionais,
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analise e sintese em tempo real podem ser feitas em sinais na faixa de megahertz com FPGAs

tais como a ACEX EP1K50TC144-6 [1].

6.2 A Arquitetura Assincrona Filtro Simples

E proposta a Arquitetura Assincrona Filtro Simples (ASFA), otimizada em relagio a
area e tempo de processamento. Para cada N amostras, N coeficientes wavelet sdo calculados.
A arquitetura filtro paralelo [25] tem alocacdo de registros simples e dois filtros, com alta
eficiéncia na utilizacdo do processador. A area requerida para implementa-la utiliza 20% para
os registradores e multiplexadores, 40% para o filtro passa-baixas e 40% para o filtro passa-
altas. A arquitetura assincrona proposta reduz o hardware em aproximadamente 40%,
empregando somente um filtro para as operagdes de filtragem passa-altas e passa-baixas. O
processamento em tempo real é feito com dois sinais de sincronismo, um para a amostragem €
outro para o processamento. A razdo entre as freqiiéncias nos dois sinais de sincronismo pode
ser qualquer numero real, esta arquitetura (fig. 6.1) utiliza um circuito de sincronizagdo no

lugar da solugdo cléssica apresentada em [80], que detecta a

Filtro passa-altas e
passa-baizas

lirutes em cada nivel nj>
i >|| Selecdo de coeficientes |
CB I |coeficientes wavelet
1
Dades dados|n en
e el IRB;.. IRBg =t
H/ L
2 DLOAD| |n
e = fn
RDT FCLE 5 CRE1; ... CREg =
Mo ALL RBM [
FCLK FCLKs 0y on
DRDY FCLE 4 | CRBg.. CRBzpz [
n Br
71 CRBa. CRBs |9

Figura 6.1: Arquitetura assincrona filtro simples com quatro niveis.
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mudanga nos estados logicos de um barramento de dados, por ser imune a ruidos na
conversao.

No circuito de sincronizagdo a freqiiéncia maxima no sinal amostrado € f;, / 2m, onde
f, € a freqiiéncia no processador e m € o numero de ciclos de processamento necessarios em
cada iteracdo. Os coeficientes wavelet sdo obtidos multiplicando-se L amostras por L
coeficientes em um filtro digital com L taps (fig. 6.2). Para cada amostra, dois coeficientes
wavelet sdo calculados e o resultado é enviado a um barramento bidirecional através de um
algoritmo recursivo. O algoritmo recursivo piramidal (RPA) e o algoritmo recursivo piramidal

inverso (IRPA) sdo utilizados para calcular a DWT e a IDWT, respectivamente [103].

amostras ou coeficientes wavelet

N
oloMe

C1.31 Cz.A2 Cg.ag
f fl f

1n

coeficiente wavelet

Figura 6.2: Filtro passa-altas e passa-baixas, oito coeficientes.

6.2.1 Unidades de controle

A ASFA calcula a DWT na freqiiéncia de amostragem. Em implementagdes FPGA, a
freqii€ncia no processamento pode ser muito mais alta que a freqiiéncia na amostragem. Os
dados sdo amostrados no barramento de comunicag¢do (CB) com a freqii€ncia de amostragem
e o multiplicador efetua opera¢des com a freqiiéncia de processamento. Utilizando-se o

multiplicador Radix-2, a freqiiéncia de processamento deve ser no minimo 2n + 4 vezes mais

96



Analise e Sintese de um Processador Digital Wavelet 97

alta que a freqiiéncia de amostragem. Utilizando-se o multiplicador constante Booth-Wallace,
esta freqiiéncia deve ser no minimo seis vézes mais alta que a freqiiéncia de amostragem.

Na ASFA foram definidos trés circuitos logicos classicos para processar o algoritmo
DWT, enquanto nas arquiteturas sistolicas existe apenas um, mas que depende diretamente do
numero de taps no filtro e de niveis na transformada [56]. Estes circuitos sdo a logica de
controle assincrona para controlar a amostragem, a logica de controle de processamento para
o multiplicador sequencial e a 16gica de controle na transformada, para sequenciar o algoritmo
DWT.

A lbgica de controle assincrono (ACL) sincroniza a amostragem e as operagdes em
cada passo do algoritmo. Apds o inicio, o processador € preparado armazenando-se
coeficientes filtros no conjunto de registros apropriados, nos multiplicadores. Durante a
amostragem e processamento, ACL detecta a primeira transicdo positiva valida no
sincronismo processador e a logica de controle de processamento (PCL) efetua uma operagdo
multiplicag@o e soma.

A ldgica PCL controla as operagdes no multiplicador Radix-2. O multiplicador
sequencial Radix-2 requer drea minima e ambos os operandos, multiplicando e multiplicador,
podem ser programados (fig. 6.3). Dois conjuntos de coeficientes para os filtros configuram a
ASFA para uma determinada wavelet analitica. Utilizando-se a forma de representacdo sinal
magnitude, para operandos com n bits, o resultado apds a operagdo multiplicacdo e soma esta
armazenado nos n bits mais significativos. Esta forma de representagdo ¢ a ideal para o
algoritmo de filtragem digital, onde os coeficientes nos filtros utilizados sdo positivos ou
negativos, com modulo < 1.0. O Radix-2 ¢ composto por dois registros de deslocamento com
n — 1 bits, dois registros com 2n — 1 bits e um somador com 2n — 1 bits. Em filtros com L taps,

apés o processamento de todos os n-1 bits nos multiplicandos e obtida a média nos L
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resultados parciais, um coeficiente wavelet é armazenado ou enviado a saida pelo barramento

de comunicagdo (fig. 6.1).

D amostras  |cp sty coeficients
L 51 filtro
(] -1
A nf2-1 nf2
D n-1 |
i i W
PR, SR, SR g
n-1, RN 2%
& MND +
$ -1 $ n-1 |
+ PE 5
i resultade
tpnst | n-1 magnitude
-1
sinal na atnostra y sinal
sinal no coeficiente fltro ]
/

Figura 6.3: Multiplicador seqiiencial Radix-2.

A logica de controle na transformada (TCL) efetua duas operagdes bésicas em cada
passo. A seqii€ncia nas operagdes com L = 8 e quatro niveis na DWT ¢ ilustrada na Tabela
6.1. As operagdes sdo as seguintes:

a) Seleciona amostras ou conjunto de coeficientes wavelet previamente armazenados
para a unidade multiplica¢do ¢ soma, enderegando o multiplexador do banco de
registros (RBM);

b) Envia a saida um coeficiente wavelet detalhe e armazena ou envia a saida um

coeficiente aproximagdo, na seqiiéncia definida pelo RPA.

Tabela 6.1: Alocagdo e roteamento no calculo de coeficientes wavelet.
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Estado Entrada de _ saida _
dados | H/L=0 |H/L=1

0 IRE CRE,; CBE
1 CRE; CRE CBE
2 IRE CRE, CBE
3 CRE, CRE 5 CB
4 IRE CRE, CB
5 CRE, CRE, CE
6 IRE CRE, CE
7 CRE- CE —
g IRE CRE, CE
9 CRB, CRE, CE
10 IRE CRB, CE
11 CRE, CRE4 CE
12 IRE CRB, CE
13 CRE; CRE, CE
14 IRE CRE, CE
15 CRE; - CBE

6.2.2 Filtros passa-altas e passa-baixas

As filtragens passa-altas e passa-baixas sdo efetuadas em um filtro resposta finita ao
impulso (FIR) cujas fung¢des de transferéncia sio as equagdes (6.1) e (6.2), onde ¢; e
aj, | <1< 7, sdo os coeficientes nas bandas passa-altas e passa-baixas, respectivamente. Um
coeficiente wavelet ¢ calculado com uma operacdo multiplicagdo e soma para cada amostra.
Em cada nivel DWT os coeficientes detalhe e aproximagao sdo obtidos apds filtragem passa-
altas e passa-baixas, respectivamente. O desempenho deste filtro pode ser melhorado

empregando-se o multiplicador constante Booth-Wallace.

C(z)=cotciz'+...+crz” (6.1)

A(Z)=ap+ajz' +...tajz’ (6.2)
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6.2.3 Armazenamento e multiplexagem

O conjunto de registros de amostragem (IRB) e os conjuntos de registros de
coeficientes (CRB; , ... , CRByj.;) armazenam dados amostrados e coeficientes wavelet em
cada nivel, respectivamente. Os registros sdo conjuntos de flip-flops tipo D transi¢@o positiva.
Na configuracdo quatro niveis, na saida, RBM seleciona um entre quatro conjuntos de
registros para enderecar dados a serem processados pelo filtro digital (fig. 6.1).

No exemplo considerado, a transformada tem quatro niveis (J = 4) e o filtro digital tem
oito taps (L = 8). O calculo de cada coeficiente no primeiro nivel requer oito amostras
consecutivas, portanto IRB ¢ composto por oito registros em série. Os dados amostras sdo
enviados ao filtro sempre que uma amostra par ¢ enviada ao processador.

Resultados apos filtragem passa-baixas serdo processados novamente, ao calcular
coeficientes wavelet no nivel seguinte. Sdo armazenados oito coeficientes calculados no nivel
precedente para calcular um coeficiente no nivel presente. Estes resultados sdo armazenados
nos conjuntos registros de coeficientes CRB; , CRB, and CRB; para os niveis 2, 3 e 4,
respectivamente.

Quando a arquitetura ¢ definida para projetos em FPGA, a implementagdo utilizando-
se isoladores de alta impedancia s6 pode ser realizada mediante conexdo externa, o que pode
diminuir a freqiiéncia maxima de processamento. Foi utilizado o multiplexador RBM para
selecionar um entre os quatro conjuntos de registros. Para calcular um coeficiente no
nivel 1 <j <4, IRB, CRB;, CRB; ou CRB; ¢ selecionado em RBM. Os dados sdo enviados ao

filtro nas transi¢des positivas do sincronismo de amostragem.

6.2.4 Tempo de processamento
No primeiro nivel ou oitava os coeficientes wavelet sdo calculados nos periodos de

relogio 2k, amostras pares, onde k ¢ a freqiiéncia de amostragem. Na segunda oitava, os
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calculos sdo feitos a cada 4k + 1 periodos. Na terceira oitava, a cada 8k + 3 e os resultados
finais na quarta oitava sdo obtidos a cada 16k + 7 periodos. O tempo necessario para calcular
o primeiro coeficiente em periodos de relégio de processamento ¢ igual ao numero de
periodos necessario para completar CRB, pela primeira vez adicionado ao numero de
periodos necessario para computar o préximo coeficiente wavelet no quarto nivel. Os

primeiros resultados sdo obtidos com 71 periodos de reldgio de processamento.

6.3 Arquitetura comum para analise e sintese

E proposta a arquitetura ASFA para efetuar a DWT ou a IDWT, implementado-se o
algoritmo recursivo piramidal (RPA), descrito na se¢do 5.3, para sequenciar as operacdes na
transformada. Arquiteturas comuns tais como a apresentada em [102] utilizam quatro filtros.
O RPA (IRPA) pode ser implementado de maneira eficiente na arquitetura filtro paralelo. No
RPA, coeficientes wavelet passa-faixa sdo enviados a saida e coeficientes wavelet passa-
baixas sdo armazenados ou enviados a saida, em ciclos de reldgio previamente definidos.
Implementando-se o RPA (IRPA), obtém-se os seguintes resultados:

e Processamento DWT (IDWT) em tempo real,

e Amostragem de dados a uma taxa constante,

e Espaco para armazenamento minimizado.

A principal caracteristica no RPA ¢ a lineariza¢cdo no esquema piramidal sem aumentar
dependéncias entre oitavas. Na transformada inversa ¢ utilizado o algoritmo recursivo
piramidal inverso (IRPA). O IRPA ¢ estruturalmente similar ao RPA. Em cada passo, ambas
seqiiéncias de coeficientes wavelet sdo amostradas inserindo-se zeros. Filtragem inversa e
somas sdo efetuadas com dois conjuntos, um para coeficientes pares e outro para coeficientes
impares. Considerando o exemplo com quatro niveis, os conjuntos de registradores para

armazenamento temporario IRB, CRB;, CRB, e CRB; para a DWT sdo separados em dois
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para a IDWT. Multiplexadores By, B, B, e Bs sdo inseridos para a IDWT (fig. 6.4). As
filtragens sdo passa-altas e passa-baixas na DWT e um modo misto com conjuntos de

coeficientes pares ¢ impares na IDWT.
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Figura 6.4: Arquitetura comum para DWT e IDWT.

6.4 Analisador Wavelet

E proposto o Analisador Wavelet, composto de um moédulo DWT, com meméria
adicional para sincronizar coeficientes wavelet calculados anteriormente € um modulo IDWT
(fig. 6.5). Utilizando-se o multiplicador Radix-2 é possivel programar a wavelet analitica e

processar sinais bioldgicos e 4dudio em tempo real. Utilizando-se o multiplicador Booth-
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Wallace o processamento ¢ muito mais rapido e o desempenho em tempo real pode ser
verificado em ultra-som na faixa de megahertz. A memdria adicional para armazenamento
temporario de coeficientes wavelet ¢ implementada com dois (trés) conjuntos de
registradores em série para transformadas com trés (quatro) niveis. E utilizado um conjunto de
registradores em série para sincronizar os coeficientes wavelet sintetizados no nivel um a
seqiiéncia de amostras, o desempenho pode ser continuamente avaliado incluindo-se o célculo

do indice diferenca.

indhce diferenca A-B

amostras n
&1
11 . S.L":"..D]_ S.L":"..Di - n
) . DLOAD
SUICEOTUSITLG o e
dadas n
. SAp .. Sy [
1
controle FCLE
4 n f
— i i
Sfay... DA
DWT . a1 i LS4 IDWT
5 70| |FCLK
o a 10
LT
FCLE 4 2 /F
sel;sely

Figura 6.5: Memoria no analisador wavelet.

6.4.1 Selecao de coeficientes em cada nivel

Muitos algoritmos utilizados na compressdo de ECGs tém valores minimos pré-
estabelecidos para selecionar coeficientes wavelet em cada nivel. Quando um coeficiente
wavelet ¢ menor que o valor pré-estabelecido, em modulo (fig. 6.6), é considerado nulo e a
taxa de compressdo aumenta. A eficiéncia no algoritmo de compressdo pode ser avaliada pelo

indice diferenca calculado no analisador wavelet (fig. 6.5). O circuito pode ser modificado
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para calcular outros indices tais como o PRD, equac¢do (6.3), onde f(i) é uma amostra e f(i) ¢

uma amostra sintetizada.

PRD:(Zn:(f(i)—f(i))z / Zn:f(i)zj x 100% (6.3)
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lirrutes coeficientes wavelet
passa-batzas passa-batzas

Figura 6.6: Selecdo de coeficientes wavelet.

6.4.2 Multiplicador constante Booth-Wallace

O multiplicador 16gica Booth utiliza l6gica digital serial para reduzir o nimero de
somas no multiplicador série paralelo. O multiplicador em arvore Wallace ¢ composto por
somadores, um somador para cada bit no multiplicando. O multiplicador em arvore Booth-
Wallace ¢ um multiplicador que requer légica de controle complexa e uma série de somadores
ou subtratores. Foi desenvolvido o multiplicador Booth-Wallace, com multiplicando

constante, para andlise e sintese em audio e ultra-som na ASFA. Filtros ortogonais quadratura
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espelhados (OQMF) tais como Daubechies e Symlets s3o implementados em hardware.
Dados para o filtro sdo multiplexados e alguns sinais de coeficientes nos filtros sdo
modificados nas filtragens passa-altas e passa-baixas e na sintese com coeficientes pares e

impares.

6.5 Implementacio em VHDL

Atualmente o hardware descrito em VHDL pode ser desenvolvido em plataformas
dotadas de inumeros recursos para circuitos ldgicos programaveis FPGA. Processadores
reconfiguraveis sao apropriados para a implementagdo de algoritmos em hardware tais como a
DWT. Outros algoritmos DWT foram implementados em ASICs [25], [49] ou arquiteturas
baseadas em DSP [10]. O processador Wavelet assincrono ASFA foi descrito em VHDL.
Utilizando-se memoérias ROM pode-se configurar o processador com multiplicadores
seqlienciais, para wavelets analiticas quaisquer, ou seriais, para wavelets analiticas ortogonais
previamente definidas. Foi implementado um processador de oito bits com quatro niveis e
oito coeficientes nos filtros.

Inicialmente foi desenvolvido o circuito para efetuar o sincronismo entre amostragem
e processamento. Em seguida foram desenvolvidos o multiplicador seqiiencial Radix-2 e o
filtro resposta finita ao impulso com oito coeficientes. Verificado o perfeito funcionamento

destes mddulos foi implementado o algoritmo DWT com quatro niveis.

6.5.1 Sincronismo, multiplicador Radix-2 e filtro

Os filtros sdo programados logo apods o inicio ou em qualquer instante com a linha de
controle My = 1 (fig. 6.1). Para enviar uma amostra ao processador, um byte no barramento ¢
registrado apds transi¢do positiva na linha de controle FCLK. Em cada operagdo, um

coeficiente wavelet € calculado com os sincronismos cp e cpnsr atuando alternadamente nos
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registradores de deslocamento e armazenamento de resultado parcial no multiplicador. Na
transi¢do negativa, uma nova soma parcial AND + PR2 ¢ armazenada em PR2. O ciclo

completo para efetuar uma multiplicagdo ¢ ilustrado na fig. 6.7.

0.0 1.0 20 30 4.0t (us)

Figura 6.7: Linhas de controle no multiplicador seqiiencial Radix-2.

Ao multiplicar dois operandos com oito bits, o resultado pode ter até dezesseis bits,
dois bytes para representar os oito bits mais significativos (MSB) e os oito bits menos
significativos (LSB). No algoritmo DWT quase a metade de coeficientes calculados sdo
armazenados para processamento posterior em filtragens subsequentes. Para evitar que o
numero de bits utilizado para representar o resultado seja dobrado em cada nivel na
transformada, este € truncado, sendo utilizados somente os n bits mais significativos em cada
multiplicagdo n x n. No célculo de cada coeficiente wavelet, o resultado em cada

multiplicador é somado a outros sete resultados (fig. 6.2). Para processar sinais com maior
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numero de bits por amostra, 0 aumento na area ¢ minimo. A area utilizada é aproximadamente

proporcional ao numero de bits n para amostras, coeficientes do filtro e coeficientes wavelet.

6.5.2 Algoritmo DWT

As linhas de controle sel; e sely selecionam um entre quatro conjuntos de registradores
no multiplexador RBM, acessando a entrada no filtro. As linhas de controle FCLK,, FCLKj e
FCLK, armazenam coeficientes wavelet ao final de cada ciclo no processador (fig. 6.8). A
Tabela 6.2 apresenta linhas de controle para os registradores na saida. A linha externa RDT

controla a entrada de dados em IRB ou saida de coeficientes a CB (fig. 6.1).

MO Jl fow {
G OO e e o e o o s |
zell |_| I_‘ ’_I_
sell l_‘ | | | | | |

DLOAD | ] | |
DRDY | | | | |
FCLKZ H H H H H H
FCLK3 ﬂ H H

FCLK4 H H_
selout \_I

RDT N S I A

0.0 50 10.0 15.0 200 250 30.0 35.0 40.0 45.0 B0.0¢t (pLs)

fow = periodo de registro de coeficientes nos filtros passa-altas e passa-baixas

Figura 6.8: Linhas de controle no algoritmo DWT, configuragao e estados 0 — 10.

Foi descrito o modelo de uma arquitetura ASFA em VHDL para o algoritmo DWT em
tempo real empregando-se multiplicadores seqiienciais Radix-2, os quais utilizam area
minima na implementa¢do de hardware em circuitos FPGA. CPLDs tais como a ACEX
EP1K100 tem a quantidade de células logicas e freqiiéncia de processamento suficientes para

implementar algoritmos complexos em hardware. Uma ASFA para processar amostras com
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oito bits, dois conjuntos com oito coeficientes no filtro e quatro niveis utiliza
aproximadamente 1090 células logicas (19% na ACEX EP1K100). Na CPLD escolhida, o
processador tem a freqiiéncia maxima de 32 MHz. A implementacdo foi feita bit a bit nas
linhas de controle e nos barramentos de dados interno e externo. A wavelet analitica pode ser
modificada durante o processamento. Inicialmente o processador foi desenvolvido para
analise e compressdo de sinais biologicos digitalizados tais como ECGs. A taxa de
compressdo ¢ controlada pelo indice PRD. A resposta em freqiiéncia obtida para amostras
com 16 bits e o processador utilizando o multiplicador Radix-2 permite processar audio e
ultra-som até 450 kHz. Para processamento na faixa de megahertz, o multiplicador seqiiencial
Radix-2 ¢ substituido pelo multiplicador serial constante Booth-Wallace.
Tabela 6.2: Logica de controle para armazenamento de coeficientes wavelet

no algoritmo quatro niveis DWT, IDWT e analisador wavelet.

Estados Entrada Armarenamento
selqselp

0 a oo FCLE 4
1, 9 01 FCLE 5
2,10 oo FCLE 5
3, 11 10 FCLE 4
4,12 i FOLE 5
5,13 01 FOLE
6, 14 o0 FOLE
715 11 -

6.5.3 Precisao no analisador wavelet

Foram definidas as equacdes numéricas para sintetizar seqiiéncias de coeficientes
wavelet em cada nivel e amostras. Em seguida foi desenvolvido o analisador wavelet para trés
e para quatro niveis na transformada. O processador completo, constituido por um modulo
DWT, um modulo IDWT e memoria adicional, foi simulado para avaliar o erro na
representacdo em ponto fixo do sinal sintetizado apos os processamentos na transformada e na

transformada inversa. Entre os critérios indice PRD e relagdo sinal/ruido [49] foi escolhido o
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indice PRD, muito utilizado para avaliar distor¢des no sinal apds compressdo. A Tabela 6.3
apresenta o indice PRD nas amostras sintetizadas, em amostragens originais e coeficientes
wavelet com 8, 12, 16, ... , e 32 bits. Duas arquiteturas, uma com trés e outra com quatro
niveis de andlise foram estudadas. O calculo da precisdo para o modulo DWT somente foi
feito calculando-se a IDWT com a melhor precisdo disponivel em um microcomputador 32
bits. Esta precisdo ¢ de 1,58 x 1010 9 ¢ 2,39 x 10° % nas arquiteturas IDWT com trés e
quatro niveis, respectivamente. O indice PRD ilustrado na Tabela 6.3 ¢ resultado de uma

média calculada na andlise e sintese de 20 SAECGs.

Tabela 6.3: Precisdo no analisador wavelet avaliada com o indice PRD.

nﬁénem Trés niveis Cuatro niveis

g
bits DWT DWIAIDWT | DWT DWT/ADWT
2 4,59 563 4.65 595
12 42410 | 595107 40110t | 540107
16 2021072 | 432107 2891072 | 4271072
o0 184107 | 259107 169107 | 246107
24 11210 | 160107 1og 10 | 15110
08 696 10° | 105107 68510° | og9710®
32 463107 | 638107 448107 | 620107
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Capitulo 7

Conclusao

Foi especificado um eletrocardidgrafo alta resolu¢cdo implementando técnicas especiais
de aterramento para reducdo na tensdo modo comum, nos circuitos amplificadores. Neste
mesmo aparelho foi especificado um microcontrolador em VHDL para comutagdo, conversao
A/D e DMA. Foi feita a analise dimensional em deslocamentos e velocidades angulares e a
analise wavelet Gauss 2°. derivada, Transformada Wavelet Continua, nos SAECGs, em trés
grupos de pacientes. Foi feita uma pesquisa sobre as arquiteturas existentes para as
transformadas Wavelet Continua e Discreta. Foi desenvolvida uma nova arquitetura,
assincrona, para a DWT e a IDWT. Esta arquitetura foi verificada definindo-se e
especificando-se o hardware em VHDL. Foi descrito o hardware de um instrumento completo
para analise e sintese espectral com a DWT, o Analisador Wavelet, com trés ou quatro niveis,
multiplicador seqiiencial ou constante, em VHDL.

Foi publicado o artigo “Common Architecture for Discrete Wavelet Transform with
Sequential and Constant Processing Elements” na IEEE Instrumentation and Measurement
Technology Conference, realizada nos dias 17 a 20 de maio de 2004 em Como, Italia. Foi
publicado o artigo “An FPGA Wavelet Analyzer” no 10th. International IMEKO TC7
Symposium, realizado nos dias 30 de junho a 2 de julho de 2004 em Saint Petersburg, Russia.
Foram publicados os artigos “Wavelet Analysis Package for Signal Processing” e “Data
Acquisition and DMA Storage FPGA Microcontroller” no Global Congress on Engineering
and Technology Education, que sera realizado nos dias 13 a 16 de mar¢o de 2005, em Santos

e Bertioga, Sdo Paulo, Brasil.
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7.1 Analises dimensional e Wavelet no SAECG

A disposi¢do de sensores bipolares nos exames SAECGs sdo feitas de maneira que os
sinais elétricos medidos sdo resultantes em trés sentidos diferentes, aproximadamente
ortogonais. Com esta mesma disposi¢do, os trés sinais elétricos, derivacdes X, Y e Z, podem
ser expressos por parametros semelhantes a coordenadas polares.

A analise vetorial descreve o batimento cardiaco no SAECG através de um grafico
tridimensional. Neste trabalho, as curvas de polarizagdo sdo tracadas em coordenadas
esféricas. Inicialmente calcula-se o médulo, que € igual ao conhecido pardmetro vetor
magnitude (VM), e os angulos que descrevem o caminho na resultante geométrica durante a
polarizacdo. Em seguida calcula-se os deslocamentos angulares e as velocidades angulares.
Analisando-se alguns destes parametros durante curtos periodos, durante a ativagao
ventricular, foi obtida uma baixa probabilidade de significancia (Wilcoxon) entre dois grupos
de individuos pos-infartados.

A presenca de substrato andmalo de condug¢do no miocardio lesado pode alterar
caracteristicas de polarizacdo, alterando o conteudo espectral na velocidade de polarizagao.
Foi calculada a Transformada Wavelet Continua nas derivadas de SAECGs em trés grupos de
pacientes. Em seguida foi obtida a média e o desvio-padrdo nos escalogramas Wavelet.
Calculando-se a STFT em sub-intervalos do SAECGs, verificou-se variagcdo na velocidade de
frente de onda em dois grupos de individuos pds-infartados [12]. Na analise Wavelet proposta
neste trabalho, constata-se a mesma variagao na velocidade de frente de onda nos mesmos

grupos de pacientes pos-infartados, empregando-se a wavelet analitica Gauss 2°. derivada.

7.2 Eletrocardiografo e monitor cardiaco
A qualidade no sinal ECG digitalizado pode ser consideravelmente melhorada nos

eletrocardidgrafos existentes, reduzindo-se as tensdes modo comum devidas a EMI por meio
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de aterramento especial. Evitando-se filtragem de EMI a resposta em freqiiéncia no ECG nao
sofre nenhuma perda ou distor¢ao.

Apos a digitalizagdo, ao armazenar dados em uma memoria auxiliar com um
processador de acesso direto a memoria, DMA, o aparelho pode processar rotinas de extracao
e/ou andlise de pardmetros com desempenho em tempo real. O controle no conversor A/D e
no enderegamento DMA pode ser implementado em FPGA, nos circuitos que disponibilizam
uma grande quantidade de pinos de entrada e saida.

Trés inovacdes podem ser feitas para melhorar a qualidade nos SAECGs. Duas delas
sdo os aumentos no numero de bits na palavra de amostragem e na freqiiéncia de amostragem.
A terceira ¢ a mudanca no método de célculo de SAECG, implementado nos
eletrocardidgrafos alta resolugdo existentes. Atualmente utiliza-se um detector de nivel de
tensdo para sincronizar os batimentos normais. O sincronismo pode ser feito detectando-se a
derivada maxima no SAECG, ou velocidade maxima no fluxo de carga durante a polarizagio.

Neste trabalho foi especificado um eletrocardidgrafo alta resolugdo com aterramento
especial que reduz ao maximo a EMI nos sensores. Foi especificado um microcontrolador em
FPGA que sincroniza um comutador analdgico, um conversor A/D e armazenamento de dados
via DMA a um microcomputador. Opcionalmente, o DMA pode ser feito pela interface

paralela implementando-se o protocolo ECP [82].

7.3 Processador Wavelet Assincrono para analise e sintese da

Transformada Wavelet Discreta

O desenvolvimento da arquitetura assincrona filtro simples (ASFA) para o processador
digital de andlise e sintese foi feito com base nas seguintes especifica¢des:

1) Processamento em tempo real.
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2) Minimas modifica¢des na arquitetura para diferentes numeros de niveis na
transformada, nimero de coeficientes nos filtros ¢ nimero de bits no
processamento; mesma arquitetura para analise e sintese.

3) Logica de controle simples.

4) Alta eficiéncia no processamento.

Devido a limitagdes na area disponivel nas FPGAs, deve ser escolhido o menor
numero de bits, o0 menor nimero de coeficientes nos filtros € o menor numero de niveis
necessarios para uma pré-determinada precisao.

Se o sinal for de baixa freqiiéncia, o multiplicador indicado ¢ o Radix-2, que ocupa
area minima. A escolha da wavelet analitica ¢ feita no inicio, programando-se registros de
coeficientes de filtros.

Em sinais com elevadas freqiiéncias de amostragem [63], [71], o elemento processador
indicado € o multiplicador constante Booth-Wallace. Nas arquiteturas que utilizam este
multiplicador, cada filtro € especificamente projetado para a wavelet analitica escolhida,
numero de bits na palavra de processamento, numero de coeficientes e nimero de niveis na
transformada.

Nas melhores arquiteturas DWT a duas dimensdes emprega-se um processador
paralelo e um processador seqiiencial. Na analise de imagens médicas encontramos alguns
quadros e altas resolucdes. No desenvolvimento de processadores digitais 2D na area da
engenharia biomédica pode ser empregado o mesmo conceito na definigdo da ASFA,
resultando em circuito integrado com utilizagdo de area minima.

Processadores analise e sintese wavelet tem sido muito utilizados na extracdo de
parametros e compressio de sinais ECG [86], [84], [72]. A implementag¢do em circuitos

integrados traz novas perspectivas ao processamento de sinais no sensoriamento remoto.
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Apéndice A
Rotinas para o calculo da CWT e de

escalogramas média e desvio-padrao de
SAECGs e diferencas entre dois grupos

% Escalogramas média

oo

clear all;
% Files at c:\biomed\datafiles
f=filesep;
filedir=['c:',f, 'biomed"', £, 'datafiles', £, 'ant _inf ang',f];
fant={"'saed49'...
'saeb561' 'sae785' 'sae998'...
'sael094' 'sae84' 'saeb87' 'sae870'...
'sae976' 'sael057' 'saell32' 'saell92'...
'sael260' 'sael038' 'sael3d7' 'sael002'...
'sael85' 'sae296' 'sae306' 'saed82'...
'saeb72' 'sae623' 'sae680' 'saeB841l'};
finf={"sael77'...
'sae206' 'saed30' 'saeb28'...
'saeb599' 'sae6l0' 'sae747' 'sae784'...
'saell03' 'saelll06' 'sae0l3' 'sae369'...
'saell8l' 'sael202' 'sael285'" 'sael030'...
'sae63' 'saed97' 'sae7l7' 'sae97' 'sael33'...
'sael35' 'sael58' 'sael75' 'sae207'...
'sae336' 'saeb576' 'saeb670' 'sae700'...
'sae860' 'saell3l' 'sae79' 'sae94'...
'sael08' 'saeld(0' 'sae233' 'saeb62'...
'sae886' 'sae964' 'sae80' 'sael28'...
'sae205' 'saed76' 'saeb70' 'sae651'...
'sae693' 'sae793' 'saed907'};

ki(1l)=3;
kf(1)=3;
ki (2)=3;
kf (2)=3;
ne=64;

nvoice=8;
wavt={'Sombrero' 'Morlet' 'Gauss'};
nint=299;

%cd c:\MATLABRlI1\toolbox\wavelet\wavedemo;

o°

Butterworth filter, bandpass at 40 Hz and 250 Hz, second order

SWn (1)=0.040;
$Wn (2)=0.250;
$Wn=0.020;
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SN=1;
% [B,A]l=butter (N,Wn, 'high');
xyzc (1:512,1:ne)=0;
:nint, 1l:ne)=0

(1 =0;
xyzb(l:nint,1l:ne,1:3,1:2)=0;
xyzt (l:nint,1l:ne,1:3,1:2)=0;
% loop for wavelets
for iv=1:1,
% loop for groups
for i=1:2,
% loop for patients
jp=0;
for j=ki(i):kf (i),
jp=Jp+l;
% Indices j, arquivos ilam-anteriores e iam-inferiores
if i==1,
file=[filedir, fant{j}1;
else
file=[filedir,finf{j}];
end

fid=fopen(file,'r','1");

if (fid==-1) disp('Can not open ECG file!'); end
% Read averaged data at 218
fseek (fid, 218, 'bof');
ECG=fread(fid, [3,600], "long'");
ECG=ECG';

stat=fclose (fid);

o

Maxima derivada na coordenada X
Bidirectional filtering
ECGf (:,1)=filtfilt (B,A,ECG(:,1));
ECGf(:,1)=ECG(:,1);
% Derivada
for ider=1:512,
ECGfd(ider, 1)=ECGf (ider+1,1) -ECGf (ider, 1) ;
end
% Maxima derivada
limsd=0;
for ipta=1:512,
if ECGfd(ipta,l) > limsd,
limsd=ECGfd (ipta,l);
ipt(2)=ipta;
dermax (i, jp)=ipta;
end
end
ipt (2);

o°

o\

% loop for derivations
for ik=1:3,
if ik ~= 1,
% Bidirectional filtering
ECGf (:,1ik)=filtfilt (B,A,ECG(:,1k));
ECGf (:,ik)=ECG(:,ik);

o\°
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o

2.01,'rbio5.5");
xyzCc=RWT (ECGfd (:,ik) ,nvoice,wavt{iv},1,4);
for id=1l:nint,
for ie=l:ne,
100,1ie));
end
end

o

[

% Derivada
for ider=1:512,
ECGfd (ider, ik)=ECGf (ider+1, ik) -ECGf (ider, ik) ;
end
end

% CWT without plot

$xyzc=cwt (ECGfd (:,1ik), [256.0 181.0193 128.0 90.5097 64.0...

45.2548 32.0 22.6274 16.0 11.3137 8.0 5.6568 4.0 2.8284

xyzb (id, ie, 1k, i)=xyzb(id, ie, ik, i) tabs (xyzc (id+ipt (2) -

% loop end for derivations
end
% loop end patients
end

xyzb(:, ¢, :,1)=xyzb (s, :,:,1)/(kf(1)-ki(i)+1);

% loop end for groups
end

bmax=max (max (max (max (xyzb))))
bmax

xyzb=xyzb/bmax;

xyzb;

% Save results in a file
save Sombmed xyzb bmax

loop for groups, to plot

figure (1+3* (iv-1));
% Plot
% clim=[0 nint];
for ik=1:3,
subplot (2,2, 1ik);
for id=1:nint,
for ie=l:ne,
xyza (id, ie)=xyzb (id, ie,ik,1);
end
end
xyzp=wcodemat (xyza, 128, 'mat',1);
xyzp=1l-xyzp;
colormap (gray (200)) ;
if and(ik==1,i==1),
XyZp
end

o° o o o o°

oo

ImageRWT2 (xyza, 'Individual', 'gray', 'log');

o\°

imagesc (xyzp,clim);
colorbar;
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hold on;
x(1)=100;
v(1)=64.0;
x(2)=100;
1y (2)=0.0;
Splot (1x,1ly, 'b'");
if i==1,

if ik==1,

if iv==1,
title('M(dx/dt,1)");
elseif iv==2,
title('Morlet M(dx/dt,1)");
elseif iv==
title('Gauss 1 M(dx/dt,1)"');
end
elseif ik==2,
title('M(dy/dt,1)");
elseif ik==3,
title('M(dz/dt,1)");
end
else
if ik==1,
if iv==1,
title('M(dx/dt,2)");
elseif iv==2,
title ('Morlet M(dx/dt,2)"');
elseif iv==
title('Gauss 1 M(dx/dt,2)"');
end
elseif ik==2,
title('M(dy/dt,2)");
elseif ik==3,
title('M(dz/dt,2)");
end
end
end
xyza(l:nint,1l:ne)=0;
for id=1:nint,
for ie=l:ne,
for ik=1:3,
xyza (id, ie)=xyza (id, ie) txyzb (id, ie, ik, 1i);
end
xyzp (id, ie)=xyza (id, ie) /3;
end
end
subplot (2,2,4);
xyzp=wcodemat (xyza, 128, 'mat',1);
xyzp=l-xyzp;
colormap (gray (200) ) ;
ImageRWT2 (xyzp, 'Individual', 'gray', 'log');
imagesc (xyzp,clim);
colorbar;
hold on;
x(1)=100;
64.0;
1OO

o° oo

o o

o

)=
y (1)
x(2)
v (2)
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o o o©

oe

o\

o°

$plot(lx,1ly, 'b");

if i==1,
title('S1=(M(dx/dt,1)+M(dy/dt,1)+M(dz/dt,1))/3");

else
title('S2=(M(dx/dt,2)+M(dy/dt,2)+M(dz/dt,2))/3");

end

hold off;

[}

% loop end for groups
end
% Plot differences
figure (3*iv);
for ik=1:3,
subplot (2,2, 1ik);
% group 1
xyza (l:nint, l:ne)=0;
for id=1l:nint,
for ie=l:ne,
xyza (id, ie)=xyza (id, ie) txyzb (id, ie, ik, 1) ;
end
end
xyzdl=xyza;
% group 2
xyza (l:nint,1l:ne)=0;
for id=1l:nint,
for ie=l:ne,
xyza (id, ie)=xyza (id, ie) txyzb (id, ie, ik, 2);
end
end
xyzd2=xyza;
% difference between derivations
xyzp=abs (xyzdl-xyzd2) ;
dmax=max (max (xyzp)) ;
xyzp=1l-xyzp;
colormap (gray (200) ) ;
xyzp=(dmax/128) *xyzp;
ImageRWT2 (xyzp, 'Individual', 'gray', 'log');
imagesc (xyzp,clim);
colorbar;
hold on;
1x(1)=100;
1y (1)=64.0;
1x(2)=100;
1y (2)=0.0;
%plot (1x,1ly, 'b'");
if ik==1,
if iv==1,
title (' |IM(dx/dt,1)-M(dx/dt,2)|");
elseif iv==2,
title('Morlet |M(dx/dt,1)-M(dx/dt,2)1");
elseif iv==3,
title('Gauss 1 |M(dx/dt,1)-M(dx/dt,2)]|");
end
elseif ik==2,
title (' |M(dy/dt,1)-M(dy/dt,2)|");
elseif ik==3,
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o° o° oo

o\

o©

o

o

°

title (' |M(dz/dt,1)-M(dz/dt,2)|");

end
end

subplot (2,2,4);
% group 1
xyza (l:nint, 1l:ne)=0;
for ik=1:3,
for id=1l:nint,
for ie=1l:ne,

xyza (id, ie)=xyza (id, ie) txyzb(id, ie, ik, 1) ;

end
end
end
xyzdl=xyza/3;
% group 2
xyza (l:nint, l:ne)=0;
for ik=1:3,
for id=1l:nint,
for ie=l:ne,

xyza (id, ie)=xyza (id, ie) +xyzb (id, ie, ik, 2);

end
end
end
xyzd2=xyza/3;
xyzp=abs (xyzdl-xyzd2) ;
for id=1l:nint,
for ie=4:4:10,
xyzp(id,ie)=0;
end
for ie=32:4:44,
xyzp (id, ie)=0;
end
end
dmax=max (max (xyzp)) ;
xXyzp=1-xyzp;
colormap (gray (200) ) ;
xyzp=(dmax/128) *xyzp;

ImageRWT2 (xyzp, 'Individual', 'gray', 'log');

imagesc (xyzp,clim) ;

colorbar;
hold on;
1x(1)=100;
ly(1)=64.0;
1x(2)=100;
1y (2)=0.0;

%plot (1x,1ly, 'b");
title('|S1-82|");
hold off;

loop end for wavelets

end

%$cd c:\biomed\programs;

$ difference between sums of derivations
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%Escalogramas desvio-padréo

o3

clear all;

% Files at c:\biomed\datafiles

f=filesep;

filedir=['c:', £, 'biomed"', £, 'datafiles', £, 'ant_inf ang',f];

fant={"'saed49'...
'saeb561' 'sae785' 'sae998'...
'sael094' 'sae84' 'saeb87' 'sae870'...
'sae976' 'sael057' 'saell32' 'saell92'...
'sael260' 'sael038' 'sael37' 'sael002'...
'sael85' 'sae296' 'sae306' 'saed82'...
'saeb72' 'sae623' 'sae680' 'saeB841l'};

finf={"sael77'...
'sae206' 'saed30' 'saeb28'...
'saeb99' 'sae6l0' 'sae747' 'sae784'...
'saell03' 'saellO6' 'sae0l3' 'sae369'...
'saell8l' 'sael202' 'sael285'" 'sael030'...
'sae63' 'saed97' 'sae7l7' 'sae97' 'sael33'...
'sael35' 'sael58' 'sael75' 'sae207'...
'sae336' 'saeb76' 'sae670' 'sae700'...
'saeB860' 'saell31l' 'sae79' 'sae94'...
'sael08' 'saeld0' 'sae233' 'saeb62'...
'sae886' 'sae964' 'sae80' 'sael28'...
'sae205' 'saed76' 'saeb70' 'sae651'...
'sae693' 'sae793' 'saed907'};

ki(1)=1;
kf(1)=24;
ki(2)=1;
kf (2)=48;
ne=64;

nvoice=8;

wavt={"'Sombrero' 'Morlet' 'Gauss'};
nint=299;

%$cd c:\MATLABRl11\toolbox\wavelet\wavedemo;

% Butterworth filter, bandpass at 40 Hz and 250 Hz, second order

$Wn (1)=0.040;
Wn (2)=0.250;
$Wn=0.020;
SN=1;

% [B,A]l=butter (N,Wn, "high');

xyzc (1:512,1:ne)=0;
(l:nint, l:ne)=0

xyzb (l:nint, 1:ne,
(1
(1

N
-
I
.~

:nint, 1:ne,
:nint, 1:ne,

W W W e
N
e

~

e

N NN

I

[cNeNe}
N

~.

% Média

load c:/biomed/programs/Sombmed.mat;
xyze=xyzb;
xyzb(l:nint,1l:ne,1:3,1:2)=0;

% loop for wavelets

for iv=1:1,
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% loop for groups
for i=1:2,

Q

% loop for patients
for j=ki(i):kEf(i),

% Indices j, arquivos iam-anteriores e iam-inferiores

if i==1,
file=[filedir,fant{j}];
else
file=[filedir,finf{j}];
end

fid=fopen(file, 'r','1");

if (fid==-1) disp('Can not open ECG file!'); end
% Read averaged data at 218

fseek (fid, 218, 'bof');

ECG=fread(fid, [3,600], 'long');

ECG=ECG';

stat=fclose (fid) ;

% Maxima derivada na coordenada X
Bidirectional filtering
ECGf(:,1)=filtfilt (B,A,ECG(:,1));
ECGEf (:,1)=ECG(:,1);
% Derivada
for ider=1:512,
ECGfd(ider, 1) =ECGf (ider+1, 1) -ECGf (ider, 1) ;
end
% Maxima derivada
1limsd=0;
for ipta=1:512,
if ECGfd(ipta,l) > limsd,
limsd=ECGfd (ipta,1l);
ipt (2)=ipta;
end
end
ipt(2);

o

o

% loop for derivations
for ik=1:3,
if ik ~= 1,
% Bidirectional filtering
ECGf (:,1k)=filtfilt (B,A,ECG(:,1k));
ECGf (:,1k)=ECG(:,1k);
% Derivada
for ider=1:512,
ECGfd(ider, 1k)=ECGf (ider+1, ik) -ECGf (ider, ik) ;
end
end

o

% CWT without plot
$xyzc=cwt (ECGfd (:,ik), [256.0 181.0193 128.0 90.5097 64.0...
45.2548 32.0 22.6274 16.0 11.3137 8.0 5.6568 4.0 2.8284
.01, '"rbio5.5");
xyzc=RWT (ECGfd (:,ik) ,nvoice,wavt{iv},1,4);
xXyzc=xyzc/bmax;

oo

N
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for id=1l:nint,
for ie=1l:ne,
xyzb (id, ie, i1k, 1i)=xyzb(id, ie, i1k, 1) +abs (abs (xyzc (id+ipt (2) -

100,ie))-xyze (id, ie,ik,1))

o

end
end

% loop end for derivations
end
% loop end for patients
end
xyzb(:, ¢, :,1)=xyzb (:,:,:,1)/(kf(1)-ki(i)+1);

% loop end for groups
end

$dmax=max (max (max (max (xyzb))));
$dmax;

% loop for groups, to store results

$for i=1:2,

% for id=l:nint,

% for ie=l:ne,

% for ik=1:3,

% xyzb (id,ie, ik, i)=xyzb(id, ie, ik, i) /dmax;
% end

% end

% end

loop for groups, to plot

figure (3+i+3* (iv-1));
% Plot
% clim=[0 nint];
for ik=1:3,
subplot (2,2, 1ik);
for id=1:nint,
for ie=1l:ne,
xyza (id, ie)=xyzb (id, ie,ik,1);
end
end
xyzp=wcodemat (xyza, 128, 'mat',1);
xyzp=1l-xyzp;
colormap (gray (200)) ;
if and(ik==1,i==1),
XyZp
end
ImageRWT2 (xyza, 'Individual', 'gray', 'log');
imagesc (xyzp,clim);
colorbar;
hold on;
1x(1)=100;
1y (1)=64.0;

o° o o o o°

oo

o\°
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1x(2)=100;
ly(2)=0.0;
plot(lx,ly,'b");
if i==1,
if ik==1,
if iv==1,

title('D(dx/dt,1)");
elseif iv==2,
title('Morlet D(dx/dt,1)"');
elseif iv==3,
title('Gauss 1 D(dx/dt,1)"');
end
elseif ik==2,
title('D(dy/dt,1)");
elseif ik==3,
title('D(dz/dt,1)");

end
else
if ik==1,
if iv==1,

title('D(dx/dt,2)");
elseif iv==2,
title('Morlet D(dx/dt,2)"');
elseif iv==3,
title('Gauss 1 D(dx/dt,2)"');
end
elseif ik==2,
title('D(dy/dt,2)");
elseif ik==3,
title('D(dz/dt,2)");
end
end
end
xyza (l:nint,1l:ne)=0;
for id=1l:nint,
for ie=l:ne,

for ik=1:3,
xyza (id,ie)=xyza (id, ie) +xyzb (id, ie, ik, 1) ;
end
xyzp (id, ie)=xyza (id, ie) /3;
end

end

subplot(2,2,4);
xyzp=wcodemat (xyza, 128, 'mat',1);
Xyzp=1-xyzp;

colormap (gray (200) ) ;

ImageRWT2 (xyzp, 'Individual', 'gray', 'log');
imagesc (xyzp,clim);

oo oo

o\°

oo

% colorbar;
hold on;
1x(1)=100;
1y (1)=64.0;
1x(2)=100;
1y (2)=0.0;
plot(lx,1ly, 'b");
if i==1,
title('Tl=(D(dx/dt,1)+D(dy/dt,1)+D(dz/dt,1))/3");
else
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title ('T2=(D(dx/dt,2)+D(dy/dt,2)+D(dz/dt,2))/3");

end
hold off;

% loop end for groups
end
% Plot differences
figure (3+3*iv);
for ik=1:3,

subplot (2,2, 1ik);

% group 1
xyza (l:nint,1l:ne)=0;
for id=1l:nint,

for ie=l:ne,

xyza (id,ie)=xyza (id, ie) +xyzb (id, ie, ik, 1) ;

end
end
xyzdl=xyza;
% group 2
xyza (l:nint,1:ne)=0;
for id=1l:nint,

for ie=l:ne,

xyza (id,ie)=xyza (id, ie) +xyzb (id, ie, ik, 2);

end

end
xyzd2=xyza;
% difference between derivations
xyzp=abs (xyzdl-xyzd2) ;
dmax=max (max (xyzp)) ;
xyzp=1l-xyzp;
colormap (gray (200) ) ;
xyzp=(dmax/128) *xyzp;

o° o° o°

o°

ImageRWT2 (xyzp, 'Individual', 'gray', 'log');

o

imagesc (xyzp,clim);

% colorbar;
hold on;
1x(1)=100;
1y (1)=64.0;
1x(2)=100;
1y (2)=0.0;
plot(lx,1ly, 'b");
if ik==1,
if iv==1,
title('|D(dx/dt,1)-D(dx/dt,2)|");
elseif iv==2,
title('Morlet |D(dx/dt,1)-D(dx/dt,2)1|");
elseif iv==3,
title('Gauss 1 |D(dx/dt,1)-D(dx/dt,2)1|");

end
elseif ik==2,
title('|D(dy/dt,1)-D(dy/dt,2)|");
elseif ik==3,
title('|D(dz/dt,1)-D(dz/dt,2)|");
end
end
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subplot (2,2,4);
% group 1
xyza (l:nint, l:ne)=0;
for ik=1:3,
for id=1l:nint,
for ie=l:ne,
xyza (id, ie)=xyza (id, ie) txyzb (id, ie, ik, 1) ;
end
end
end
xyzdl=xyza/3;
% group 2
xyza (l:nint, l:ne)=0;
for ik=1:3,
for id=1l:nint,
for ie=1l:ne,
xyza (id,ie)=xyza (id, ie) +xyzb (id, ie, ik, 2);
end
end
end
xyzd2=xyza/3;
% difference between sums of derivations
xyzp=abs (xyzdl-xyzd2) ;
dmax=max (max (xyzp)) ;
XyzZp=1-xyzp;
colormap (gray (200) ) ;
xyzp=(dmax/128) *xyzp;
ImageRWT2 (xyzp, 'Individual', 'gray', 'log');
imagesc (xyzp,clim);
colorbar;
hold on;
x(1)=100;
v(1)=64.0;
x(2)= 1OO
y(2)=
plot(lx ly,'b');
title (' |T1-T2]|");
hold off;

o o° oP

o°

o\°

o

% loop end for wavelets
end

%cd c:\biomed\programs;
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