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Compressao de sinais de eletrocardiogramas com
wavelets determinadas por otimizacao genética

Rosanna M. R. Silveira, Cristiano M. Agulhari, Ivanil S. Bonatti e Pedro L. D. Peres

Resumo— Um método de compressao baseado na de-
terminacgao da wawvelet que melhor se ajusta ao sinal de
eletrocardiograma a ser comprimido é proposto neste
artigo. Os coeficientes do filtro escala que minimizam
a distorgao do sinal comprimido sao usados para de-
terminar a wavelet. A escolha do filtro escala é feita
pela parametrizacao dos coeficientes escala de modo
que todas as restrigbes sdo satisfeitas para qualquer
conjunto de parametros. Um algoritmo genético é uti-
lizado para determinar os parametros que minimizam
a distor¢gao do sinal comprimido. O desempenho do
algoritmo proposto é analisado e comparado com a
compressao utilizando a wavelet classica Db3.

Palavras-Chave— Compressao, Eletrocardiogramas,
ECG, Wavelet, e Otimizagao genética.

Abstract— A compression method, based on the
choice of a wavelet that matches the electrocardiogram
signal to be compressed, is proposed in this paper. The
coefficients of the scaling filter that minimize the dis-
tortion of the compressed signal are used to determine
the wavelet. The choice of the scaling filter is done
by the parameterization of the scaling coefficients in
a way that all the constraints are satisfied for any set
of parameters. A genetic algorithm is used to determine
the parameters that minimize the distortion of the
compressed signal. The performance of the proposed
algorithm is analyzed and compared to the compression
using the classical wavelet Db3.

Keywords— data compression, electrocardiogram
signals, ECG, wavelet and genetic algorithm.

I. INTRODUGAO

A compressao de dados (com ou sem perdas) continua
sendo uma componente importante nos sistemas de comu-
nicagbes e armazenamento. Na compressao sem perdas os
dados descomprimidos precisam ser idénticos aos dados
originais. Tal caracteristica é imprescindivel, por exemplo,
no armazenamento de textos cuja fidelidade precisa ser
preservada [1]. Na compressao com perdas, o usudrio pode
controlar o compromisso entre alta qualidade e maior
compressao adequando o algoritmo utilizado a aplicagao
em questao.

A maioria dos algoritmos de compressao com perdas
pertence as seguintes categorias [2]:

o Métodos de compressao diretos, que detectam re-

dundancias pela analise das amostras do sinal;
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o Métodos de reconhecimento de padroes, em que al-
guns parametros do sinal sao extraidos e utilizados
para compressao;

o Métodos preditivos, que quantizam e codificam o erro
entre os dados originais e os dados preditos; ou

e Métodos de transformadas, que representam o sinal
em um outro dominio apropriado para detecgao e
remocao de redundancias.

O algoritmo de compressao baseado em wawvelets pro-
posto neste artigo pertence a ultima categoria. O objetivo
da maioria das pesquisas sobre wauvelets é criar um con-
junto de fungoes base que resultam em descrigdes apro-
priadas do sinal em estudo. Na série de Fourier, sendides
sao escolhidas como funcoes base e as propriedades da
expansdo resultante sdo examinadas [3]. No caso da andlise
wavelet, as propriedades desejadas sao definidas e entao as
funcoes base sao determinadas. Uma wavelet é uma onda
cuja energia é concentrada no tempo para prover uma
ferramenta para a andlise de fenomenos transitorios. Os
sistemas wavelet sao construidos a partir de uma ou mais
fungoes escalas utilizando operacoes de escalonamento e
translagao. Praticamente todos os sistemas wavelet satis-
fazem as condigoes de multi-resolugao, isto €, a expansao
e contracao dos sinais da base e os deslocamentos sao
feitos em multiplos inteiros, tipicamente igual a dois. Os
coeficientes de mais baixa resolucao podem ser calculados
a partir dos coeficientes de mais alta resolugao através
de um banco de filtros. Uma vez que existem diversas
wavelets, elas podem ser escolhidas para se adaptar a
aplicagoes individuais ajustando-se ao sinal sob estudo [4].

Técnicas de compressao utilizando wavelets tém sido
aplicadas em diversos setores da engenharia com eficiéncia,
especialmente em sinais de eletrocardiograma (ECG) [5].
Um ECG é um conjunto de sinais elétricos medidos por
eletrodos colocados em contato com o corpo humano. Os
ECGs sao quase periédicos, com periodos de aproximada-
mente um segundo, e consistem de sinais elétricos associa-
dos aos batimentos cardiacos. Algumas doencas cardiacas
podem ser diagnosticadas a partir de andlises do sinal
ECG feitas por profissionais especializados. A eficiéncia da
compressao de sinais ECG utilizando wavelets depende da
forma da wavelet, motivando diversas pesquisas na escolha
de diferentes formas de onda para esta técnica [6], [7], [8],
[9], [10], [11], [12], [13] e [14].

Alguns autores consideram a energia do sinal nos dife-
rentes subespacos wavelet para selecionar a funcao wavelet
mais apropriada para comprimir o sinal. Guido et al.
[15] resolvem um sistema linear de equagbes composto
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pela derivada da energia de projecao no subespaco escala
com relagdo a cada coeficiente escala e um conjunto de
restrigoes que leva em conta os momentos da wavelet. O sis-
tema é resolvido usando o método dos minimos quadrados
resultando em um filtro passa baixas que corresponde aos
coeficientes escala. Gupta et al. [16] resolvem um sistema
linear de equagoes composto pela derivada da energia do
erro de projecao no subespago wavelet com relacao a todos
os coeficientes escala exceto um, cujo valor é fixado em
1. Para simplificar o cédlculo dos coeficientes, ambos os
artigos consideram uma versao relaxada da maximizacao
da energia de projegao no subespaco escala. No entanto,
nao podem garantir que a wavelet obtida maximiza a
energia projetada.

O foco deste trabalho estd na formulagao da busca da
fungao escala que resultaria na melhor compressao como
um problema de minimizagdao nos coeficientes escala. Os
coeficientes escala sdo parametrizados [17] de forma que
as restricoes sobre os coeficientes sejam intrinsecamente
satisfeitas e o problema de otimizagao seja reduzido a uma
busca no espago dos parametros. Um algoritmo genético
é utilizado para encontrar o conjunto de parametros que
resultaria na melhor compressao do sinal. O método con-
siste em encontrar a funcao escala mais apropriada a cada
eletrocardiograma a ser comprimido, e os parametros que
geram a funcao escala sao armazenados junto com os dados
comprimidos.

O restante do artigo é organizado conforme descrito
a seguir. A secao II apresenta o método de compressao
do sinal ECG. A segao III apresenta as propriedades
principais das fungoes escala e wavelet do ponto de vista
da analise multi-resolucao e descreve um método para
parametrizar os coeficientes escala. A secdo IV apresenta
o método proposto para escolha da wavelet que melhor se
adapta ao sinal em estudo. A secao V apresenta alguns
experimentos numeéricos usando sinais ECG para avaliar o
método proposto e a segao VI conclui o artigo.

II. CoMPRESSAO ECG

O objetivo dos métodos de transformada, no contexto
da compressao, é concentrar a energia do sinal em uma
pequena quantidade de coeficientes transformados. Conse-
qiientemente é possivel descartar os menores coeficientes
sem aumentar consideravelmente a distor¢ao do sinal re-
construido.

Em linhas gerais, o método de compressao de ECGs, no
qual a escolha da wavelet serd feita, consiste em:

e Pré-processamento dos sinais de ECG de longa du-
racgao realizando sua segmentacao e introduzindo um
certo nimero de zeros nas extremidades dos segmen-
tos. Este procedimento é necessario se a wavelet uti-
lizada der origem a significativa distor¢ao nas bordas.
O pré-processamento pode também ser utilizado para
remover as componentes de baixa freqiiéncia do sinal
(como a média e a linha-base).

o Selecdo dos coeficientes wavelet significativos pela
retencao dos maiores coeficientes calculados pela de-
composicao wavelet do sinal de ECG. O ntmero de

coeficientes significativos é dado por
N, =0oN, (1)

sendo IV, o ntimero de coeficientes significativos no
nivel n de decomposicao wavelet, N o nimero de
amostras do sinal e ¢ a taxa de retengao previamente
especificada. A taxa de compressdo resultante e a
distorcao sao altamente dependentes do nimero de
coeficientes significativos e da wavelet escolhida. A
principal contribuicao deste artigo esta no procedi-
mento de determinacao da wauvelet.

o A codificacdo da posicao dos coeficientes significativos,
cuja posigao é definida por uma cadeia de zeros e uns
(se o coeficiente é significativo existe um correspon-
dente 1 na cadeia, de outra forma um 0 é utilizado).
A cadeia é codificada utilizando uma codificacdo de
tamanho varigvel (variable run length code) [18] que,
em geral, apresenta um bom desempenho, pois a
cadeia pode conter seqiiéncias longas de zeros.

o Codificagcao dos coeficientes significativos usando um
cédigo fonte como o c6digo de Huffman [19] aplicado a
uma versao quantizada dos coeficientes significativos.
O numero de niveis de quantizacao afeta tanto a
distor¢ao quanto a taxa de compressao.

Em linhas gerais, o procedimento de descompressao do
sinal de ECG consiste em:

e Decodificacao dos coeficientes significativos.

e Reconstrucao das amostras do sinal de ECG pela
execucao do procedimento de reconstrucao wavelet.
As posicoes dos coeficientes néo-significativos séo
preenchidas com zero.

o Obtencao do sinal reconstruido adicionando a média
e a linha-base ao sinal.

A taxa de compressao (CR Compression Ratio) é definida

como
S

R=—— (2)

c+p+h

sendo s o numero total de bits das amostras originais do
sinal de ECG, ¢ o ntimero total de bits utilizados para co-
dificar todos os coeficientes significativos, p o nimero total
de bits resultantes da codificagao aplicada & cadeia com a
posicao dos coeficientes significativos e h um cabecalho
contendo os parametros da fase de pré-processamento e os
parametros que definem a wavelet escolhida.

A distorgdo (PRD Percent Root-mean-square Distor-
tion) é dada por

S Ik - p[K)?
k
S 2[R
k

sendo v[k] o sinal original e 7[k] o sinal reconstruido.

PRD = % 100 (3)

III. FUNQOES EscALA E Wavelet

Uma fungéo real ndo nula ¢(x) que pode ser expressa
pela soma ponderada de deslocamentos da fungao con-
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traida ¢(2x) como

p(z)=> k202w —k), keZ, x, (kl€R (4)
k

é conhecida como fungéo escala, sendo ¢[n] os coeficientes
escala. A Equagao (4) é chamada de equagdo de multi-
resolucdo. A fungdo escala pode ser complexa, mas neste
artigo apenas funcoes reais sao consideradas.

A wavelet ¥ (2"x) é escrita como uma soma ponderada
de deslocamentos da funcao escala ¢(2"T1x) dada por

B(272) =Y h[KV21H (2" e — k), (5)
k

sendo h[n] os coeficientes de representagdo da wavelet
no subespago Vy1 [20], que tem como base o conjunto
formado pelos deslocamentos inteiros da funcio ¢(271).

A existéncia de pares de fungdes ¢(x) e 1(z) satis-
fazendo ambas Equagoes (4) e (5) é a esséncia da decom-
posicao wavelet que possibilita a técnica de compressao
discutida neste artigo, sendo as fungoes Haar o primeiro
par proposto na literatura [21].

Os coeficientes h[n] sdo calculados como

hn] = (=1)"[m —n — 1] (6)
para wawvelets de suporte compacto, ou seja
ln)=h[n]=0, n¢ {0,....m—1} CZ
p(a) =) =0, 2 ¢ [0,m - 1] CR, (7)

sendo m o numero de coeficientes do filtro escala. Para
wavelets ortonormais, m é um nimero par [20].

A. Projecdo usando bancos de filtros
A projecao ortogonal da fungao f(x) no subespago V; é
dada por

file) =Y ak)e(2z - k). (8)
i
A funcao fi(z) pode também ser escrita como

filw) = aolklp(@ — k) + D bolkleo(x — k), (9)
k k

sendo ag[n], bo[n] os coeficientes de projecdo da funcao
f(z) nos subespagos Vy e Wy (ortogonal e complementar
a Vp), respectivamente.

O algoritmo de decomposi¢ao wavelet é dado por [4]

ayr[n) = {€[=n] * ay[n]} 2 (10)

by-s[n] = {(h[—n] % agln]} . (1)

sendo * e {.}|2 os operadores de convolucao e downsample,
respectivamente.
O algoritmo de reconstrucao wavelet é dado por

an[n] = ln] * {ay_1[n]}12 + h[n] * {by—1[n]}12

sendo {.}12 o operador de upsample.

As amostras f[n] da funcdo continua f(z) podem ser
vistas como os coeficientes de projegdo do sinal f(z) na
base {d(x — k)}, ou como os coeficientes de proje¢ao do

(12)

sinal f(x) na base {Sinc(z — k)} se a fungdo e o intervalo
entre as amostras satisfazem o teorema da amostragem de
Shannon-Nyquist. As amostras f[n] sdo os coeficientes de
projecao do sinal f(z) no subespago V; se o ntmero de
amostras por unidade é 27. Portanto, as Equagcoes (10) e
(11) permitem a obtengdo dos coeficientes em uma taxa
igual a 277! através da aplicacio das amostras f[n] nos
filtros £[—n] e h[—n].

O ntmero x de amostras da versao discreta da fungao
o(z) é dado por

k= (m—1)2""1 +1. (13)

O ntmero M, de coeficientes by [n] é dado por
M -1

com M, = N (nimero de amostras de f[n]). Portanto, o
ntmero de coeficientes resultantes da decomposicao é dado
por

My_1 = {

n—1
T, = Mo + Z M.
k=0

(15)

B. Parametrizagdo

As transformadas L(z) da seqiiéncia ¢[n] e H(z) da
seqiiéncia h[n] formam um par de Quadrature Mirror
Filters [17], [22], [23] e podem ser escritas como

B 1 P BT
sendo a matriz de transferéncia FE(z) dada por
E(z) = Vy(2)Vy1(2) - - - Va(2)Vo (17)
com matrizes Vi dadas por
Vi(z) =1+ (27" = Dwgwp, para 1<k<y—1 (18)

e com vetores reais de norma unitaria vy.
Nao ha perda de generalidade se v é escrito na forma

| cos(6g)
= { sin(0,) } (19)
e a matriz Vj na forma
V2 1 1
W=y 4] &0

O fator z—2(2m=1) § usado para satisfazer a Equacio (6)eo
grau v da matriz E(z) é igual ao ntimero de atrasos (z71)
necessarios para implementar os filtros. No contexto de
parametrizacao das wavelets, v é igual ao grau de liberdade
na escolha da funcao escala, isto é,

m

y=5 -1 (21)

Em suma, os passos para determinar os coeficientes
escala ¢[n] a partir dos pardmetros 6 sao:

« Calcule os polindémios E(z) (Equacdo (17));

o Calcule L(2) = E11(2%) + 271 E12(2?) (Equagao (16));

o Obtenha ¢[n] da expressao

L(z) =€y — 1= 4+ o4 1]z~ + ¢[0].
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Distintas fungoes escala produzem diferentes coeficientes
agn] e bg[n], k€ {0,...,n—1}.

Na proxima se¢ao, um método para escolha da fungao
escala () que resulta em valores de pequena amplitude
para os coeficientes by [n] e valores de maior amplitude para
os coeficientes ag[n] é proposto como uma técnica para
produzir bons algoritmos de compressao. Na compressao
com perda, primeiro os coeficientes sdo computados e
entdo os de maior amplitude s@o retidos (os de menor
amplitude sdo substituidos por zero) para recuperar o sinal
original.

IV. EscorLHA DA Wawvelet

Algoritmos genéticos sao modelos computacionais que
sao aptos a encontrar boas solugoes para problemas de
otimizagao, e sao recomendados para problemas nao-
convexos. Muitos termos técnicos do estudo de genética
sao incorporados na aplicagao dos algoritmos genéticos.

Cada possivel solucao do problema de otimizagao é
chamada de cromossomo ou um individuo, e um conjunto
de individuos é chamado de populacdo. O algoritmo se
inicia com a geragao aleatdria de uma populacao inicial
cujo tamanho é um nimero par tipicamente igual a 20. A
nova populagao é gerada selecionando-se alguns individuos
da populacao atual. Esta selegao é feita atribuindo-se um
valor de aptidao para cada individuo (que é o valor da
funcao objetivo quando aplica-se o valor associado ao indi-
viduo). Uma probabilidade de selegao é determinada para
cada individuo baseada no valor de aptidao, logo os indivi-
duos que apresentam os melhores valores possuem maiores
chances de compor a populagdo na proxima geracao.
Note que um individuo pode ser escolhido varias vezes,
bem como pode nao ser escolhido. Entao, a operacao de
crossover é aplicada combinando cada dois individuos para
gerar novos dois. A operagao de mutacao pode também ser
aplicada nos individuos restantes introduzindo pequenas
mudancas em cada individuo. Estes procedimentos sao
repetidos até que a populagao convirja para um minimo
local da funcgao.

O seguinte problema de otimizagao precisa ser resolvido
a fim de encontrar a wavelet que resulta em um minimo
local da distor¢ao do sinal de ECG considerado para uma
dada taxa o de retengao (Equacgao(1)):

mein PRD(6). (22)

O algoritmo genético aplicado & Equagao (22) foi im-
plementado usando o pacote Genetic Algorithm Tool do
Matlab, versao 7.0.1.24704 (R14).

O algoritmo genético considera cada conjunto 6 como
um individuo sendo PRD(f) calculado pelos seguintes
passos:

1) Dado um conjunto de pardmetros 0y € [0,7], k €

{1,2,...,~}, encontre os coeficientes escala e wavelet
conforme descrito na secao I1I-B;

2) Calcule a resolugao n por
2(p—1)
m—1 )’

n ~ log, ( (23)

sendo p o numero de amostras de um batimento
do sinal de ECG. O valor de n é computado para
produzir £ (ntimero de amostras da fungio escala)
dado pela Equagao (13) aproximadamente igual a p;
3) Decomponha o sinal de ECG na resolugdo n con-
forme descrito na Secdo III-A, mantendo os N,
maiores coeficientes e substituindo os coeficientes
restantes por zero, onde N,, é dado pela Equacao (1)
para uma taxa de retencao o previamente definida;

4) Calcule o sinal reconstruido y[n] usando a Equagao

(12) e a distorcao quadratica PRD(f) usando a
Equacao (3).

Note que o sinal reconstruido y[n] depende do conjunto
de pardmetros 6 = {61,60s,...,60,}; tal conjunto define os
coeficientes £[n] e h[n], que definem as fungoes escala e
wavelet (base para o sinal Jg[n]).

V. EXPERIMENTOS NUMERICOS

O objetivo dos experimentos é comparar a distorcao
quando utilizada a wavelet resultante do método proposto
com a distorgdo produzida por uma wavelet cléssica [24].
A taxa de retencdo é 0 = 4, o numero de coeficientes do
filtro escala é m = 10 e o nivel de decomposigao é n = 6.

Os sinais de ECG utilizados nos experimentos per-
tencem ao banco de dados de sinais de eletrocardiogramas
do “Research Resource for Complex Physiologic Signals”
[25]. O acesso aos bancos de dados do PhysioBank [26]
e os algoritmos sao implementados utilizando Matlab.
PhysioBank é um grande e crescente arquivo de gravagoes
digitais de sinais fisiolégicos e dados relacionados para
a comunidade de pesquisa biomédica. Atualmente con-
tém bancos de dados de sinais cardiopulmonares multi-
parametros, neurais e outros sinais biomédicos advindos de
pacientes saudaveis e também de pacientes apresentando
uma variedade de caracteristicas como ataque cardiaco,
epilepsia, apnéia e envelhecimento.

O banco de dados para testes de compressao do MIT-
BIH [27] contém 168 gravagdes de sinais de ECG (com
20.48 segundos cada um, correspondendo a 5120 amostras)
selecionados para testar uma variedade de desafios aos
métodos de compressao. Estes 168 sinais foram separados
em 38 grupos e um sinal foi extraido de cada grupo para
que fossem realizados testes no método de compressao
proposto.

Os valores dos parametros resultantes do método pro-
posto para os sinais 08730_01_0 e 13030-03_0 [26] s&o
apresentados na Tabela I. Os valores de PRD obtidos
usando o método proposto e usando a wavelet classica Db3
sao mostrados na Tabela II.

TABELA I
VALORES DOS PARAMETROS DA FUNGAO ESCALA OBTIDOS PELO
METODO PROPOSTO.

Sinal 01 02 03 04
08730_01_0 | 0.5349 1.8898 1.3962 1.6535
13030_03_0 0.3934 | -0.1258 -2.5924 2.0877
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TABELA 11
VALORES DE PRD USANDO A wavelet RESULTANTE DO METODO
PROPOSTO (COLUNA “PRD-METODO”) E USANDO A wavelet CLASSICA

DgB3.
Sinal PRD-método | PRD-Db3
08730_01_0 3.69 3.82
13030-03-0 2.16 2.27

A wavelet Db3 foi escolhida para ser comparada ao
método proposto uma vez que é apontada como a melhor
wavelet para comprimir sinais de ECG de acordo com [24].
Note que os resultados obtidos pelo método proposto sao
melhores que aqueles obtidos usando a wavelet classica
(valores menores de PRD).

As Figuras 1 e 2 mostram um batimento de dois sinais
de ECG e as funcoes escala correspondentes obtidas pelo
método proposto. Note que o formato das fungdes escala
é similar ao formato dos respectivos batimentos.

150

100

50

-50

-100

-150

-200

! ! ! ! ! ! !

50
800 850 900 950 1000

amostras

1050 1100 1150 1200

Fig. 1. Um batimento do sinal de ECG 08730_01_0 (linha fina) e a
fungao escala correspondente.

Os valores de distorgao (PRD) obtidos usando o método
proposto e usando a wavelet Db3, para 38 sinais de ECG,
sdo mostrados na Figura 3. Cada ponto na figura é asso-
ciado a um sinal particular de ECG, sendo a coordenada
X referente ao PRD do método proposto e a coordenada
Y referente ao PRD produzido pela wavelet Db3. Note
que o método proposto resulta em distorgoes menores que
aquelas resultantes da wavelet Db3.

VI. CONCLUSOES

Uma nova técnica para encontrar uma wavelet que
combina com um dado sinal foi proposto neste artigo.
Tal técnica consiste na minimizagao da distor¢ao do sinal
comprimido usando um algoritmo genético na busca dos
coeficientes escala parametrizados. Esta estratégia tem a
vantagem de que as principais restrigbes nos coeficientes
escala estao embutidas na parametrizagao, facilitando a

350
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Fig. 2. Um batimento do sinal de ECG 13030_03_0 (linha fina) e a
fungao escala correspondente.

%

95

PRD Db3
w
*

N
T
L

S T
PRD (Método proposto)

Fig. 3. Valores de PRD obtidos utilizando o Db3 e a wavelet obtida
pelo método proposto aplicados a 38 sinais de ECG.

busca por wavelets adequadas, e o algoritmo genético se
mostrou apto para lidar com os diversos minimos locais das
fungoes de distor¢ao nao-convexas. Experimentos numéri-
cos foram conduzidos a fim de comparar a compressao
utilizando o método proposto com a compressao usando a
wavelet classica Db3 e mostraram que o método proposto
neste artigo apresenta melhores resultados.
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