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Rezumat,

Necesitatile actuale de supraveghere a situatiilor de risc cardiac,
impun studiul si dezvoltarea unui procedeu de monitorizare a
activitatii electrice a inimii. Tema de cercetare aleasa urmareste
sa ofere un ajutor medicului pentru prediagnosticarea afectiunilor
cardiace n sensul ameliorarii sarcinii de interpretare a
electrocardiogramei (EKG) sau a magnetocardiogramei (MKG).
Analiza wavelet a fost propusa drept o alternativa la analiza
Fourier, deoarece transformata wavelet poate fi privitd drept o
reprezentare timp-frecventa mai utila in modelarea fenomenelor
nestationare, precum semnalele biomedicale. Prezenta teza de
doctorat are drept scop dezvoltarea si testarea unor algoritmi de
prelucrare, bazati pe analiza wavelet, pentru principalele etape
de achizitie si monitorizare de la distanta: reducerea deviatiei
liniei de baza a semnalelor EKG si MKG, reducerea zgomotului de
achizitie si compresia semnalelor in vederea transmisiei la
distanta.
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1. INTRODUCERE

Corpul uman este si va fi un subiect important de cercetare stiintifica, doar
in rare situatii omul se poate lauda ca poseda suficiente cunostinte despre sine. Unul
din mijloacele specifice de interactiune cu mediul inconjurdtor a organismului uman
consta in emiterea unor semnale iar aceste semnale trebuie sa fie captate si
prelucrate pentru a permie emiterea unor ipoteze plauzibile privind posibile
defectiuni ale functionarii organismului. Semnalul biomedical, care poate fi de
natura mecanica (unde acustice) sau electrica (cum sunt majoritatea semnalelor
emise de cdtre corpul uman) contine informatii pretioase despre starea
organismului.

In practica medicald actuala, semnale usor de captat (achizitionat) si de
interpretat sunt rareori intalnite. De reguld, peste semnalul util se suprapune un
zgomot dat fie de insusi sistemul de achizitie, fie cauzat de miscarile sau respiratia
sacadata a pacientului, fie datorat unor interferente cu retele sau aparate electrice
apropiate. Deoarece un diagnostic corect poate fi pus doar avand la baza informatii
fiabile, semnalele biomedicale brute si afectate de zgomot trebuie sa fie initial
prelucrate.

Printre semnalele biomedicale cele mai utilizate la ora actuald se numara
semnalul produs de activitatea cardiaca a inimii. Semnalul in discutie este insa si
unul dintre cele mai sensibile la zgomot, peste frecventa specifica a celulelor
miocardice suprapunandu-se in special activitatea electricd musculara, aceasta fiind
de frecventa apropiata. Intelegem prin semnal orice entitate purtatoare de
informatie, deci entitdti care ne pot comunica date noi si relevante intr-un anumit
context. Sursele de provenienta ale semnalelor pot fi diferite, insa majoritatea
semnalelor sunt de naturd electrica fie prin origine fie au devenit semnale electrice
datorita captorilor si transductorilor (microfoane, membrane, senzori termici, optici,
de presiune, de pozitie sau de viteza) utilizati pentru achizitie.

O prima clasificare a semnalelor ne ajutd sa distingem fintre : semnale
analogice - intalnite in mod uzual in naturd; semnale analog-numerice — produse de
diverse dispozitive de captare a semnalelor intélnite in natura, cum ar fi captoare,
convertoare sau amplificatoare; sau semnale numerice - produse de dispozitive de
conversie a semnalelor analogice in semnale numerice.

Obiectul de studiu al prezentei lucrari este constituit de semnalele emise de
corpul uman, numite si semnale biologice, cum este semnalul de tip
electrocardiograma (EKG). Tema propusa se axeaza pe prelucrarea unor semnale
biologice vitale organismului uman, cum este semnalul care ne ofera informatii
despre organul fard de care nu ar functiona organismul, inima. Etapa esentiala in
faza de prediagnosticare, urmand sa faciliteze punerea corecta a unui diagnostic, se
referd la prelucrarea dupa achizitie a semnalului EKG. Prin prelucrarea unui semnal
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se intelege analiza, interpretarea si transformarea sa. Studiul propus prevede
tehnici de crestere a probabilitatii diagnosticarii corecte.

Tema aleasa este justificata de necesitatile de a preveni bolile cardiace, care
apar foarte frecvent conform statisticilor elaborate de institutii acreditate si
imputernicite de a interprinde investigatii in domeniul medical. Studiile efectuate de
organisme competente precum Organizatia Mondiala a Sanatatii (OMS) ofera
statistici alarmante privind incidenta bolilor cardiovasculare, constatéand frecventa
decesului datorat unei boli cardiovasculare (infarct miocardic) [1]. OMS este
considerata drept initiatoarea unei baze de date cuprinzdtoare privind starea de
sanatate, cazurile patologice si decesele inregistrate in sistemele de sanatate a
fiecarei tari. Conform statisticilor nationale [2], se inregistreaza decesul unei
persoane la fiecare 10 minute din cauza acestor afectiuni cardiace, situatie care nu
mai este o consecinta a varstei inaintate. Deosebit de ingrijorator este si faptul ca,
in Romania, varsta persoanelor pasibile de infarct miocardic a scazut sub 45 ani. La
nivel mondial situatia ia aspecte si mai grave, constatdndu-se decesul anual a 17
milioane de oameni din cauza bolilor cardiovasculare, la fiecare cinci secunde
survenind un atac de cord. Se stie ca atacurile de cord nu duc in mod necesar si
iremediabil la deces, insa s-a constatat ca o persoana care a suferit deja de un atac
de cord este pasibila de a mai suferi si alte atacuri, ale caror consecinte nu pot fi
estimate dinainte. Conform declaratiilor OMS [3] rata mortalitatii in Romania in
urma afectiunilor cardiovasculare este de 61% din numarul total de decese, mare
comparativ cu UE unde rata este 37% sau chiar comparativ cu o rata de 53% din
numarul total inregistrat de decese in statele care au aderat recent la UE. Conform
statisticilor Ministerul Sanatatii (MS), in Romania s-au inregistrat 253.000 decese in
anul 2008. Dintre acestea, mai mult de jumatate (mai exact 153.137 decese) au
fost consecintele unei boli de inima. Alte boli cu risc major pentru organismul uman
au fost mai slab reprezentate statistic. Putem enumera comparativ, in ordinea
frecventei, afectiunile cerebrovasculare reprezentate cu 48.582 decese, urmate de
cardiopatia ischemica reprezentatd cu 31.025 decese si hipertensiunea arteriald cu
24.504 decese [4]. Un studiu independent efectuat de o altd asociatie cu profil
asemanator celor prezentate anterior, American Heart Association [5] ajunge la
rezultate asemanatoare si alarmante in ceea ce priveste incidenta bolilor cardiace.
Potrivit statisticii realizate de asociatia americana, Romania ocupa locul trei in
Europa, dupa Rusia si Bulgaria, in ceea ce priveste frecventa bolilor cardiovasculare.
In concluzie, pe plan mondial, o cauza majorda de invaliditate si deces este
reprezentata de bolile cardiovasculare. Medicii specialisti sunt de parere ca
principalele cauze ale numarului mare de bolnavi de inima sunt obiceiul de a
consuma mancaruri grase si dulciuri, de a fuma si sedentarismul. Dar legaturile
directe intre cauze si consecinte nu sunt inca univoc definite, etapa de investigatii
medicale in domeniul prediagnosticarii afectiunilor cardiace nefiind inca incheiata.

O modalitate de a preveni bolile cardiace se refera la monitorizarea activitatii
electrice a inimii cu ajutorul electrocardiogramei (monitorizare EKG).
Electrocardiografia este o procedura de analiza clinicd neinvaziva, larg raspandita la
ora actualda si cunoscutd nu numai specialistilor cardiologi ci tuturor medicilor
practicieni competenti. EKG-ul este o metoda simpla de diagnosticare a bolilor
inimii, fiecare deviatie de la forma acceptata drept standard a segmentelor si
complexelor componente ale semnalului EKG (unda P, complexul QRS, unda T) -
segmente care au rolul de a desemna depolarizarile si polarizarile consecutive ale
atriilor si ventriculelor inimii - indicand posibilitatea existentei unei afectiuni
cardiace. Fiind o metoda neinvaziva de investigatie clinicd, EKG - ul prezintd un
anumit grad de incertitudine si implicd un risc de diagnosticare incorecta. Lasand
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insa la o parte erorile de estimare, este incontestabil faptul ca la nivelul actual de
cunostinte medicale, electrocardiografia reprezintd o metoda de o mare importanta
in diagnosticul bolilor cardiace, metoda care trebuie sa fie foarte bine cunoscuta de
specialistii cardiologi si intr-o anumita masura si de catre toti medicii practicieni.
Tema de cercetare aleasa urmareste intr-o prima etapa sa ofere un ajutor
medicului pentru  prediagnosticarea afectiunilor cardiace in sensul ameliorarii
sarcinii de interpretare a electrocardiogramei. Cea de-a doua etapa urmareste sa
ofere mijloacele tehnice care sa ofere posibilitatea de a realiza monitorizarea de la
distanta a activitatii cardiace a inimii. Combinand diferite tehnici de prelucrare a
semnalelor, se doreste cresterea probabilitatii de a pune un diagnostic medical
corect. De exemplu, linia de bazda a EKG - ului, care ar trebui sa urmareasca
potentialul de 0 V si sa precizeze tendinta uniforma a EKG-ului, poate fi influentata
de respiratia sau miscarile pacientului, de interferente electromiografice (EMG) sau
de interferente cauzate de retea si poate prezenta o deviatie care ingreuneaza
procesul de diagnosticare sau chiar mascheaza caracteristici importante ale unei
afectiuni cardiace. Prin procedee bazate pe analiza wavelet, aceasta deviatie poate fi
corectata, EKG-ul devenind mai usor de interpretat, reducandu-se astfel riscul unei
diagnosticari incorecte. In practica intalnim arareori un EKG neafectat de zgomot,
perturbatiile fiind datorate fie interferentelor electromagnetice, fie unui contact
necorespunzator dintre electrod si corpul uman. Aceste perturbatii pot induce
distorsionari ale semnalului EKG, lucru pe care dorim sa-l evitam. Cercetarea
stiintifica isi propune cunoasterea cauzelor care duc la aparitia perturbatiilor pentru
a putea elabora tehnici de finlaturare a lor, in sprijinul medicului cardiolog.
Electrocardiograma, pentru a oferi date cat mai nefalsificate, cat mai apropiate de
situatia reald a sanatatii pacientului, trebuie sa fie achizitionata in mediul natural al
pacientului si nu intr-un mediu artificial creat in clinica, deoarece unele afectiuni
(cum ar fi aritmiile) pot fi descoperite doar in urma unei monitorizari constante.
Recent, tematica propusa spre cercetare, monitorizarea de la distantd a
activitatii electrice a inimii, a inceput sa atraga atentia lumii stiintifice si medicale
([7-9]) si au fost elaborate primele dispozitive de monitorizare EKG la distanta (de
exemplu, CardioBip propus de firma NewCardio ™ fiind o tehnologie fara fir pentru
monitorizarea de la distanta si de detectare a fibrilatiei atriale), aflate insa in
continuare in faza de studiu si prezentare publica. Tema monitorizarii de la distanta
este de actualitate, deoarece se pune tot mai des problema accesibilitatii unei
comunitati mai mari la mijloacele moderne de diagnosticare. De exemplu, acest tip
de diagnosticare ar putea oferi o alternativa zonelor rurale cu infrastructura slab
dezvoltata, unde lipsesc mijloacele de diagnosticare timpurie. Din aceleasi
considerente a fost propus un aparat EKG de monitorizare de la distanta, dezvoltat
de un inginer camerunez, A. Zang, pentru a veni in sprijinul comunitatii rurale
africane, unde consulturile medicale pot fi efectuate doar in doua orase mari [6].
Aparatul, denumit Cardiopad, este tip tabletda portabilda si permite inregistrarea
activitatii cardiace prin intermediul electrozilor atasati pacientului, rezultatele putand
fi transmise la distanta, in format numeric, unui medic spre interpretare [6]. Cu
toate ca prototipul aparatului a fost conceput in 2010 (relativ recent), articolul din
2012 informeaza despre cautarea de surse de finantare care sa permita productia in
serie la un pret estimat de cca. 1527 € [6]. In concluzie, tematica tezei prezente,
inceputa in 2009, ramane actuald, existenta unor cerinte pe plan mondial intarind
necesitatea studiului unor metode de monitorizare de la distanta a activitatii
electrice a inimii. Studiile actuale referitore la utilitatea dezvoltarii unui sistem de
monitorizare EKG la distanta se reflecta in numarul crescut de articole despre
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module EKG fara fir [7-9]. Descoperirile tehnologice in domeniul comunicatiilor fara
fir prevad utilizarea conexiunilor WiFi sau GSM pentru transmiterea de date, fiind
insa necesare investigatii viitoare. Necesitatile actuale de supraveghere a situatilor
de risc cardiac, aflate in continua crestere, impun studiul etapelor punerii in practica
a unui procedeu de monitorizare a activitatii electrice a inimii de la distanta.

Cea de-a doua tema majora a studiului doctoral intreprins,
magnetocadiografia (MKG), reprezinta o tehnica recentd de monitorizare a activitatii
cardiace, aflata inca in stadiu experimental in ceea ce priveste achizitia datelor in
medii neecranate. Semnalele MKG sunt o alternativa a semnalelor EKG clasice, utile
in special in cazul monitorizarii activitatii cardiace fetale. Datele utilizate in lucrarea
de fata au fost furnizate de catre instititutul de cercetare Institut fuer Photonische
Technologien IPHT, Jena, Germania in timpul unui stagiu de cercetare intreprins la
universitatea Technische Universitaet Ilmenau, Germania. Stagiul a vizat
dezvoltarea unor metode de prelucrare bazate pe analiza wavelet care sa permita
achizitia semnalelor MKG in medii neecranate cu un raport semnal-zgomot bun.

Analiza wavelet a fost propusd drept o alternativa la analiza Fourier,
prezenta teza de doctorat avand drept scop de a dezvolta si testa algoritmi de
prelucrare pentru principalele etape de achizitie si monitorizare de la distanta:
achizitie, compresia semnalelor in vederea transmisiei la distanta si reconstructia
semnalelor comprimate. Rezultatele obtinute sunt exemplificate atat calitativ céat si
cantitativ fiind realizate comparatii cu alte metode 1in fiecare capitol.
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2. SEMNALE BIOMEDICALE

2.1. Semnalul EKG

Monitorizarea activitatii electrice a inimii reprezinta o modalitate de a
preveni bolile cardiace. Printre metodele de investigatie clinica cele mai utilizate la
ora actuala este si monitorizarea electrocardiogramei, numita electrocardiografie.
Aceasta reprezinta o metoda grafica de inregistrare a biopotentialelor miocardului pe
parcursul activitatii sale ritmice si isi datoreaza popularitatea caracterului sau
neinvaziv, presupunand inregistrarea activitatii electrice a inimii cu ajutorul unor
electrozi atasati pacientului [10].

Diagnosticarea cu ajutorul EKG-ului se realizeaza prin comparatia formei de
unda a semnalului achizitionat, inscrisa pe o hartie milimetrica, cu forma standard a
semnalului EKG. Se poate afirma ca metoda de prelevare a semnalului EKG poate
produce un anumit grad de incertitudine in interpretare. Semnalul EKG este un
semnal sensibil la zgomot, putand fi perturbat atat in etapa de achizitie (prin miscari
ale pacientului sau interferente cu mediul inconjurator) cat si in etapa de transmisie
la distantd. In mdsura in care domeniul medical prezintd un interes vital pentru
fiinta umand, au fost interprinse diverse cercetari de eliminare a neajunsurilor
intdmpinate in etapa de analiza a semnalelor EKG achizitionate.

Analiza unui semnal EKG prezinta doua aspecte fundamentale [11]:

- Analiza ritmului cardiac ( stabilirea ritmului de baza, aprecierea
eventualelor tulburari ale ritmului, evaluarea frecventei batailor cardiace),

- Analiza morfologica a traseului electric (contine informatii asupra diferitelor
particularitati sau anomalii ale depolarizarii si repolarizarii diverselor parti
ale inimii).

Modul de achizitie si interpretare a semnalelor EKG va fi discutat mai pe larg in

subcapitolele care urmeaza pentru a genera o idee clara asupra mecanismului de
functionare si interpretare a activitatii electrice a inimii.

2.2. Semnalul MKG

Magnetocardiografia este un procedeu neinvaziv de analiza a activitatii
cardiace, asemanator cu electrocardiografia in cadrul cdruia se masoara campurile
biomagnetice generate in timpul activitatii electrice a inimii, constituind astfel un
mediu util de diagnosticare a bolilor cardiace.

Campul magnetic, generat de activitatea biomagnetica a inimii, este foarte
slab: astfel valorile complexului QRS, in cazul semnalelor MKG prelevate de la adulti
sunt de cca. 30 pT, n timp ce valorile complexului QRS din cadrul
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magnetocardiogramelor fetusilor (fMKG) atinge valori inca si mai scazute (in functie
de varsta gestationala pot fi masurate valori intre 300 fT - 3 pT ) [12]. Spre
comparatie, campul magnetic al Pamantului atinge valori de cca. 45-50 uT, fiind de
aproximativ 10® sau 107 ori mai puternic decat cAmpul biomagnetic al inimii. Un
mediu ecranat ar putea imbunatati calitatea semnalelor masurate, insa o asemenea
solutie ar creste considerabil costurile echipamentului, constituind astfel o piedica
pentru difuzarea si dezvoltarea tehnicii propuse [13]. Comparatia scoate in evidenta
faptul ca, intr-un mediu neecranat, vor exista campuri magnetice mai puternice
decat campul magnetic cercetat, in consecinta pot cu usurinta aparea interferente
perturbatoare.

Semnalele MKG si semnalele EKG sunt o masurd a aceluiasi fenomen
electromagnetic si contin ca atare informatii similare. Diferenta dintre cele doua
tehnici este data in principal de modul de prelevare al semnalelor: semnalele EKG
sunt prelevate prin intermediul unor electrozi atasati pe pielea pacientului, in timp
ce semnalele MKG sunt prelevate cu ajutorul unor traductori aflati la o distanta de
2-3 cm de corpul uman. Intensitatea campurilor magnetice generate de corpul uman
fiind foarte micd, se impune utilizarea unei aparaturi ultrasensibile (tehnica MKG
dezvoltata la IPHT, Jena utilizeaza senzori de tip Superconductive Quantum
Interference Devices - SQUID ) [14 - 16].

Tehnologia sistemului cu ajutorul caruia au fost achizitionate datele analizate
si prelucrate in cateva dintre capitolele urmatoare ale acestei teze a fost dezvoltata
la Institute of Photonic Technology (IPHT) din Jena, Germania. Datele au fost
obtinute in urma unui stagiu de cercetare de trei luni intreprins la Technische
Universitaet Ilmenau (TUI), Ilmenau, Germania sub coordonarea Prof. Dr. Hannes
Toepfer si Prof. Dr. Hartmut Brauer si in colaborare cu Dr. Ing. Ronny Stolz de la
IPHT, Jena. Senzorii de tip SQUID, utilizati la detectarea campului biomagnetic al
corpului uman si dezvoltati de Institutul din Jena, au fost realizati utilizand
tehnologia Nb/AlO,/Nb [14].

Sistemul permite detectarea unor campuri electromagnetice slabe,
deoarece senzorii receptori opereaza in stare de superconductivitate, la temperaturi
foarte scazute, in scopul de a limita zgomotul aleator aferent oricarui sistem aflat in
echilibru termic si dat de miscarea browniana a particulelor componente (de
exemplu, artifacte induse de un rezistor al circuitului electric sub forma unor
tensiuni perturbatoare). Astfel, senzorii sunt mentinuti la temperatura de 4 K intr-un
criostat fabricat de Cryoton Ltd. Moskau [15]. Sistemul de achizitie cuprinde
senzorul SQUID si soft-ul de analiza. Senzorii sunt operati prin intermediul
electronicii de tip FLL (Flux Locked Loop), controlatd de un computer prin
intermediul unui port de tip RS232. Cativa parametri ai sistemului de achizitie de
date sunt prezentati in tabelul 2.2.1 [16]. In scopul efectuarii in conditii bune a
masurarilor, senzorul magnetic contine trei gradiometri (G1, G2, G3) si trei
magnetometri ortogonali.

Doi dintre gradiometri (G1, G2) inregistreaza efectiv campul magnetic al
inimii, fiind aliniati paralel si plasati in partea inferioara a senzorului. G1 si G2 sunt
pozitionati la cca. 2cm de pieptul sau abdomenul pacientului (in cazul semnalului
MKG fetal) si masoara componenta verticalda locala a campului magnetic B, , de-a
lungul directiei x (0dB_/0dx). Cei doi gradiometri mdsoard un semnal compus din

semnalul MKG al mamei si al fatului peste care se suprapune zgomot. Gradiometrul
G3 este pozitionat cu aproximativ 9 cm mai sus de celelalte doua traductoare si are
rol de referinta. G3 masoara un semnal de intensitate redusa, deoarece gradientul
campului magnetic descreste pe masurda ce creste distanta fatd de sursa [17].
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Neconsiderand corpul uman drept sursa de zgomot, zgomotul extern va fi inregistrat
de gradiometrul G3 si poate fi suprimat prin constructia unui gradiometru de ordinul
doi (G1-G3, G2-G3, G1-G2) care masoara efectiv gradientul magnetic

(0B?;/0x-9z). Cei trei magnetometri sunt utilizati pentru a mé&sura cele trei
componente ortogonale ale campului magnetic.

Semnalele MKG captate de senzori sunt amplificate si transformate din
semnale analogice in semnale numerice la o rezolutie de 24 biti, utilizdnd o
frecventa de esantionare de 1000 Hz si apoi inregistrate pe un computer. Valoarea
semnalelor fetale fiind foarte micd, semnalul MKG prezintéAo sensibilitate mare la
interferente si zgomote (in special la frecventa de 50 Hz). In scopul prevenirii unei
diagnosticari incorecte datorate raportului semnal-zgomot slab, este necesara
elaborarea unor proceduri de prelucrare a semnalelor achizitionate.

TABEL 2.2.1. PARAMETRI PRINCIPALI AI ELECTRONICII DE TIP FLL (IPHT, JENA)

PARAMETRU VALOARE
Zgomot alb 0.33nV/\/E
Latimea benzii 5-7 MHz
Temperturd de intrare 290-350°K
Deviatia offset-ului < 30nV/K
termic
Consum de putere 80 mW

Magnetocardiograma fetala (fMKG) constituie o reprezentare grafica a
campului magnetic, format in urma propagarii activitatii electrice a inimii fatului.
Informatia continutd este similara cu cea purtata de semnalele EKG, dificultatea
principald in interpretarea semnalelor fMKG fiind datoratda amplitudinii lor scazute
(cca. 3 pT) si a influentei puternice a zgomotului si al semnalului MKG al mamei
asupra semnalului util.

Cu toate acestea, semnalul fMKG ofera avantajul unei metode neinvazive de
diagnosticare care poate fi utilizatd Tn situatii iIn care metoda EKG prezinta
inconveniente [18], asa cum este cazul analizei activitatii inimii fatului. Intensitatea
semnalelor precum si durata complexului QRS sau a undelor P sau T sunt
dependente de varsta fatului, odatd cu dezvoltarea acestuia crescand si masa
tesutului miocardic concomitent cu intensitatea semnalelor biologice masurate.
Datele fetale prelevate prin metoda fMKG sunt considerate viabile incepand cu
saptamana 20 de sarcinad (sau chiar incepand cu saptamana 16 [19]).

Valorile masurate ale batdilor inimii fatului au valori mult mai mici decat
valorile masurate ale batailor inimii mamei, dar cele douda semnale sunt prelevate
concomitent, datele urmand sa fie ulterior analizate si separate. Acuratetea
semnalelor EKG fetale este afectatd de formarea unei substante albicioase care
acopera pielea fatului denumitd vernix caseosa si avand rol in protectia fetusului.
Aceste inconveniente nu apar in cazul masuratorilor fMKG.

Informatia utila asupra activitatii cardiace a fatului este continuta de
spectrul sdu de frecvente limitat in banda 0.1 - 70 Hz. Teoretic, perturbatiile de
frecventa mai mare (100Hz, 200 Hz) pot fi filtrate neinfluentand semnalul util. In
cazul unei filtrari liniare a frecventelor discrete (16,67Hz, 50 Hz) poate insa aparea
o distorsionare a semnalului fetal util. Conform parerii lumii medicale, deformari de
pana la 10% doar sunt acceptabile. Zgomotele sunt cauzate in special de miscarile
pacientului (fatului) sau de o respiratie neregulata.
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2.3. Principiul masurarii EKG

In principiu, inima poate fi consideratd un generator de curent electric
inclus intr-un volum care prezinta proprietati conductoare (corpul uman). Campul
electric generat de inima poate fi evidentiat la suprafata corpului, prin electrozi
plasati pe piele. La nivelul tesutului miocardic ce caracterizeaza inima umana,
excitatia este initiata intr-un punct si se propaga cu rapiditate de la o celula la alta.
Limita dintre portiunea activata (devenita electronegativa) si cea neactivata (ramasa
electropozitiva) reprezinta o suprafata. Aceasta suprafata poate fi privita drept un
front de unda (fig. 2.1), care se deplaseaza prin inima in sensul undei de excitatie,
marimea si orientarea ei fiind intr-o permanenta schimbare [10, 20]. De-o parte si
de alta a suprafetei limitante, exista sarcini electrice pozitive respectiv negative.

VmV]
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Fig. 2.1. Frontul de unda al excitatiei electrice a inimii.

in repaus, cardiomiocitele sunt incarcate pozitiv pe versantul extern al
membranei si negativ la interior. In timpul depolarizarii, potentialul de membrana se
inverseaza. Negativitatea de repaus a interiorului se reduce spre 0 si apoi interiorul
devine pozitiv ca urmare a influxului de Na+ .

Electrocardiografia poate fi considerata drept o procedurd de analiza clinica
neinvaziva, larg raspandita la ora actuald si cunoscutda nu numai specialistilor
cardiologi ci tuturor medicilor practicieni competenti. EKG-ul este o metoda simpla
de diagnosticare a bolilor inimii, fiecare deviatie de la forma acceptata drept
standard (fig. 2.2) a segmentelor si complexelor componente ale semnalului EKG
(unda P, complexul QRS, unda T) indicand posibilitatea existentei unei afectiuni
cardiace.

Montarea electrozilor cuprinde plasarea in contact cu pacientul a cate doi
electrozi pentru a obtine un circuit electric, elctrozii fiind conectati la bornele unui
aparat de inregistrare a EKG. Conductibilitatea electrica a electrozilor poate fi marita
prin utilizarea unei paste speciale. De reguld, o derivatie este formatd din doi
electrozi care au rolul de a inregistra variatiile de potential electric produse in cursul
unui ciclu cardiac [20] In mod standard, o electrocardiograma este achizitionata
folosind 12 derivatii, doi electrozi fiind plasati pe membrele superioare, doi electrozi
pe membrele inferioare si sase in locatii standard de pe piept (vezi fig. 2.3). Fiecare
derivatie descrie activitatea electrica a inimii dintr-un punct de vedere unic. Astfel,
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sistemul derivatiilor va forma doud plane perpendiculare unul pe celdlalt: planul
frontal este constituit din cele sase derivatii ale membrelor iar planul transversal
este format din derivatiile precordiale, fiecare derivatie reprezentdnd o axa cuprinsa
intr-unul din cele doud plane pe care se proiecteaza vectorul activitatii electrice a
inimii. Derivatiile pot fi bipolare daca se folosesc doi electrozi activi (cele 3 derivatii
standard ale membrelor DI, DII, DIII) sau unipolare atunci cand un electrod este
activ (explorator) si al doilea electrod este neutru (plasat la un potential constant).
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Fig.2.2. Forma standard a electrocardiogramei (EKG).

in cazul derivatiilor din plan frontal (bipolare - DI, DII, DIII, unipolare - aVvL,
aVF, aVR) electrozii se pun la méana stangd, mana dreaptd si piciorul sténg.
Electrozii se pun dupa cum urmeaza pentru derivatiile in planul orizontal (V1-V6)
[10]:

= V1 -spatiul 4 parasternal drept (rosu),

= V2 - spatiul 4 parasternal stang (galben),

* V3 - la jumatatea distantei intre V2 - V4 (verde),

= V4 - spatiul 5 stang pe linia medioclaviculara LMC (maro),
= V5 - spatiul 5 stang pe linia axilard anterioara LAA (negru),
*= V6 - spatiul 5 stang pe linia axilard mijlocie LAM (mov).

Asemenea oricarei alte metode neinvazive de investigatie clinica, EKG - ul
prezinta un anumit grad de incertitudine in interpretare si implica astfel un risc de
diagnosticare incorecta. Greselile frecvente constau in subestimarea sau
supraestimarea metodei. Domeniul medical prezentand un interes vital pentru fiinta
umanad, au fost interprinse diverse cercetari de eliminare a neajunsurilor
intdmpinate in etapa de analiza a semnalelor EKG achizitionate. Urmarind scopul de
a reduce gradul de incertitudine a interpretarii electrocardiogramei, s-a impus un
model EKG standard, la care sa fie raportate toate celelalte EKG-uri prelevate.
Forma standard a EKG - ului implica urmatoarele caracteristici [21]:

- pe axa verticald se poate aprecia amplitudinea undelor EKG, 1 mm
reprezentand 0,1 mV,

— pe orizontald se poate aprecia durata undelor si a intervalelor dintre
doua unde consecutive, 1 mm reprezentand 0,04 secunde (la viteza
de 25 mm/sec).
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Brat drept, Brat sting

Picior stang

Fig. 2.3. Plasarea electrozilor.

Conceptual, electrocardiografia reprezinta tehnica de inregistrare pe hartie
milimetrica a modificarilor potentialelor electrice produse de activitatea inimii, fiind o
tehnica simpla si larg raspandita in lumea medicala. Cu ajutorul unor electrozi care
se atageaza pacientului, se culeg semnalele electrice generate de cord si se
inregistreaza pe hartie milimetrica. In acest mod, evenimentele electrice esentiale
ale excitatiei cardiace sunt retinute si consemnate: ritmul cardiac, ritmul si originea
excitatiei celulelor cardiace, propagarea impulsului. Concomitent, sunt furnizate si
informatii despre orientarea anatomicda a inimii si marimea relativa a
compartimentelor sale. Informatii care nu pot fi deduse cu ajutorul
electrocardiogramei se refera la mecanica inimii, nefiind furnizate informatii referitor
la eficienta contractiei si pomparea sangelui [20].

2.3.1. Undele EKG

In mod clasic, EKG se inregistreazd pe hartie milimetrici pentru a permite
aprecierea corecta a amplitudinii si duratei undelor in conformitate cu modelul
standard stabilit. Astfel, s-a stabilit cd un mm pe verticald reprezinta o amplitudine
a undei de 0,1 mV in timp ce pe abscisa, un mm reprezinta un interval de timp de
0,04 sec [21]. De regula, o electrocardiograma (EKG) normala este alcatuita din mai
multe unde si segmente caracteristice, dupa cum urmeaza (fig. 2.4):

Segmentul S

omplexul OR

Fig. 2.4. Semnalul EKG.
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1. Unda P: descrie depolarizarea atriillor si prezinta urmatoarele
caracteristici: rotunjitda, simetrica, pozitivd, monofazica, cu amplitudine
cuprinsa intre 0,1 si 0,2 mV si durata de 0,1 sec [22].

2. Intervalul PR (PQ): descrie depolarizarea atriilor precum si conductia
intraatriala si atrioventriculara, fiind alcatuit din unda P si segmentul PR.
Durata normala este de 0,12-0,20 sec, dar se scurteaza cu cresterea
frecventei cardiace [22].

3. Complexul QRS: corespunde depolarizarii ventriculare si prezinta trei
faze, fiind alcatuit din douda unde negative de amplitudine mica si o
componenta pozitiva (R) de amplitudine mare. Amplitudinea complexului
este de 1-2 mV si durata mai mica sau egala cu 0,1 sec. In cazul in care
complexul depolarizarii ventriculare este format doar dintr-o deflexiune
negativa, se numeste QS si prezinta o amplitudine de minimum 0,5 mV
in derivatiile standard respectiv minimum 1 mV in derivatiile precordiale
si o durata de 0,08-0,10 sec ([20], [22]).

4. Segmentul ST: corespunde activarii ventriculare complete, portiunea
initialda a repolarizarii ventriculare. Durata este relativ lunga, fiind
cuprinsa intre 0,35-0,4 s. Formal, segmentul este orizontal si izoelectric
[22].

5. Unda T: reprezinta portiunea terminalda a repolarizarii ventriculelor.
Drept caracteristici se pot mentiona: este rotunjita si asimetrica.
Amplitudinea este de aproximativ 1/3 din cea a complexului QRS.
Durata este cuprinsa in intervalul 0,15-0,25 s [20], [22].

6. Intervalul QT: -cuprinde depolarizarea si repolarizarea finala a
ventriculelor, durata sa variind invers proportional cu frecventa cardiaca.
Durata maxima a intervalului QT este de 0,45 s [22].

7. Unda U: corespunde relaxarii ventriculare complete (relaxarea muschilor
papilari) si hu apare de obicei pe EKG. [20].

Cea mai des intalnita forma a ritmului de baza al batdilor cardiace numita ritm
sinusal, poate fi recunoscuta pe EKG pe baza urmatoarelor criterii [11], [20], [22]:

- unda P este prezenta inaintea fiecarui complex QRS si in toate derivatiile,

- succesiunea undelor P este regulata si ritmicd, batdile cardiace au o
frecventa normald de 75-80 batai/minut, cu variatii posibile intre 60 si 100-120
batai/minut,

- raportul dintre durata undei P si durata complexului QRS este constant,
insemnand ca in toate derivatiile si in toate bataile cardiace inregistrate se constata
aceeasi durata a intervalului P-Q,

- timpul de conductie de la atrii la ventriculi (durata intervalului P-Q) este
cuprins intre limitele normale de 0,12 s si 0,21 s, in functie de frecventa cardiaca
[11], [20], [22].

2.3.2 Tipuri de inregistrare EKG

Exista mai multe tipuri de Iinregistrari electrocardiografice dintre care
mentionam [21], [23]:

= FEKG standard: se poate interpreta ritmul cardiac, morfologia undelor de

depolarizare si repolarizare atriala si ventriculara. Constatarea unor abateri
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de la forma standard a EKG-ului poate fi un indiciu pentru medic pentru a
intreprinde o serie mai amanuntita de investigatii (alte forme complexe de
EKG sau alte investigatii paraclinice).

s  EKG cu inregistrare de durata (Holter, 24 ore). se poate preleva atat
ambulator cat si cu pacientul spitalizat pentru a evidentia modificarile
ischemice, tulburarile tranzitorii de ritm sau de conducere .

] EKG computerizat: este un EKG standard cu amplificare digitala.

=  Proba de efort EKG: presupune inregistrarea activitatii cardiace in timpul
unui efort efectuat de pacient (mers pe bicicleta sau covor rulant) pana la
atingerea frecventei cadiace de 220-varsta (in cazul unui test maximal) sau
75% din aceasta frecventa (in cazul unui test submaximal).

2.3.3. Interpretarea EKG - ului

Electrocardiograma reprezinta un mijloc tehnic neinvaziv util pentru a permite o
prima diagnosticare a anumitor afectiuni, dintre care mentionam [24]:

afectiuni miocardice si pericardice,

tulburaril de ritm (abateri de la frecventa normalad),

tulburari de conductie (modificarea intervalelor dintre complexele cardinale),
modificari ale formei complexelor cardinale (QRS, T, p si s-T),

cardiopatia ischemica,

hipertrofii atriale si ventriculare secundare valvulopatiilor si cardiopatiilor
congenitale.

Modificarile mentionate mai sus pot aparea izolat sau in combinatie, oferind
indicatii asupra sanatatii miocardului, asupra tipului si localizarii leziunii. De regula,
opinia medicald este de pdrere ca orice abatere de la forma standard a EKG - ului
denota existenta unei afectiuni cardiace. In acest context este cu atat mai important
sa acordam atentie posibilelor cauze care ar putea falsifica un diagnostic pus pe
baza interpretarii electrocardiogramei.

Pentru a interpreta corect o _electrocardiogramd, trebuie explicat cum este
perceput un semnal EKG normal. In electrocardiograma fara risc cardiac, frecventa
cardiaca, care cuprinde in mod normal intre 60 si 100 batai/minut) si ritmul sunt
regulate. Activitatea atriillor este normald, iar valorile parametrilor undei P,
complexului QRS si undei T sunt cuprinse intre limitele standard. De asemenea,
segmentul ST nu este supra- sau sub-denivelat.

Un EKG normal insd@ nu exclude complet posibilitatea existentei unei afectiuni
cardiace. Din acest motiv, electrocardiograma se interpreteaza in contextul
simptomatologiei, istoricului medical, examenului clinic si, daca este necesar, a altor
investigatii. In unele cazuri EKG-ul deceleaza anomalii numai in timpul efortului fizic
sau atunci cand apar simptomele.

Interpretarea unui EKG presupune urmatoarele etape [21]:

1) determinarea ritmului cardiac,

2) determinarea frecventei cardiace,

3) determinarea axului electric,
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4) analiza undei P,

5) analiza intervalului PR/PQ,

6) analiza complexului QRS,

7) analiza segmentului ST,

8) analiza undei T,

9) analiza undei U,

10) determinarea duratei intervalului QT.

2.3.4. Electrocardiograma patologica

Semnalul EKG poate oferi informatii importante asupra desfasurarii activitatii
electrice a inimii, insa pentru a realiza un diagnostic corect, semnalul EKG trebuie sa
fie corect interpretat. Tehnicile de achizitie si procesare nu trebuie sa afecteze
continutul informational al EKG-ului. In réndurile urmatoare vor fi prezentate céteva
cazuri patologice. Modificarile patologice ale electrocardiogramei pot afecta
atriograma (unda P, segmentul P-Q) sau ventriculograma (complexul QRS,
segmentul ST, unda T).

2.3.4.1. Aritmii cardiace

Ritmul cardiac normal este situat intre 60 si 100 batai/minut. Valori sub
sau peste acest interval desemneaza o anomalie denumita aritmie cardiaca. Exista
mai multe feluri de aritmii cardiace. Cateva dintre acestea sunt prezentate in
continuare ([10], [20]).

% O frecventa cardiaca sub 60 de batdi/minut poarta denumirea de bradicardie
(fig. 2.5).

Fig. 2.5. Bradicardia sinusald (frecventa sub 60 batdi/min).

% O frecventa cardiaca peste 100 de batai / minut este denumita tahicardie
(fig. 2.6). Tahicardiile includ un ritm rapid, neregulat cu origine in ventriculi
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(fibrilatie ventricularad), sau un ritm rapid regulat cu pornire in atrii (flutter
atrial).

Fig. 2.6. Tahicardia sinusala (frecventa inimii de 90-120 batai/min).

In ambele cazuri mentionate de aritmii este p&strat focarul normal al

impulsurilor cardiace: nodul sinusal.
% Aritmii atriale: isi au originea la nivelul atriilor:

- extrasistolele atriale - datoritd hipertensiunii arteriald este provocata o destindere
a atriilor urmata de contractia lor prematura.
- tahicardia paroxistica atriald: inima se contractd brusc si bate foarte repede,
ajungand péana la 140-220 de batai pe minut. Durata acestei anomalii cardiace
poate fi de cateva secunde sau chiar cateva ore, ea incetand insa la fel de brusc
cum a aparut.
- fibrilatia atriala si flutterul atrial (fig. 2.7): constituie o ,furtuna electrica" la nivelul
atriilor, fiind o problema care necesita examene medicale si tratament [10].

Fig. 2.7. Fibrilatia atrialad (tulburdri neregulate de ritm).

In timpul fibrilatiei atriale, inima pierde in jur de 20% din capacitate,
neavand loc contractia coordonata a atriilor. Pierderea poate fi compensata pentru
moment de cdtre ventricul, dar pe termen lung epuizarea sa poate duce la
insuficienta cardiaca. Starile de epuizare resimtite se datoreaza neregularitatii
pulsului, ce are la baza faptul ca ventriculele nu mai sunt antrenate de catre nodul
sinusal, pulsul avand valori uneori foarte ridicate 140 de batdi/minut si chiar mai
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mult, iar alteori foarte mici, de numai 50 de batai/minut, provocand stari de
ameteald. Dilatarea atriilor este de asemenea o complicatie a fibrilatiei atriale.
Sangele care stagneaza in acestea se poate coagula, trecerea unei mase de sange
coagulat in circulatie prezentand riscul de a cauza embolie si deces [10].

 Aritmii ventriculare:

- extrasistola ventriculara: se datoreaza unei zone din ventricul, care nu se mai
sincronizeazd cu ansamblul cardiac. Existda mai multe cauze ale acestui tip de
aritmie: un dezechilibru in retinerea sarurilor minerale, febra sau chiar emotia.
Aritmia este consideratd benigna in aceste cazuri, dar aparitia acesteia impreuna cu
o boala de inima poate indica o problema medicala care sa necesite tratament [20].

- tahicardia paroxistica ventriculard: se produce o desincronizare intre bataile
ventriculelor si contractia atriald, consecinta fiind diminuarea debitului cardiac.
Muschiul cardiac prezentand o disfunctie majora in acest caz, fiind in general
urmarea unui infarct al miocardului [10, 20].

- fibrilatia si flutterul ventricular: necesita examene medicale si tratament.

Tot in categoria aritmiilor intré si anomaliile de conductie a impulsurilor
electrice ([10], [20], [21], [24]):

< Boala coronariana si infarctul miocardic: daca arterele coronare ce au rolul
de a conduce sangele oxigenat catre muschiul cardiac sunt blocate, acesta
primeste mai putin oxigen decat are nevoie, determinand aparitia ischemiei
sau chiar a necrozei. Aceasta leziune poate fi evidentiata pe
electrocardiograma.
Semnele precoce de ischemie cardiaca (scaderea fluxului sanguin
coronarian) sunt reprezentate de sub-denivelarea segmentului ST.
Semnele precoce de infarct miocardic sunt reprezentate de supra-
denivelarea segmentului ST. In timp, dupa infarct, unda Q a complexului
QRS apare mai adanca pe EKG.

% Hipertrofia cardiaca (ingrosarea peretilor camerelor): unele modificari ale
EKG-ului pot indica ingrosarea muschiului inimii la nivelul uneia sau a mai
multor camere.

Afectiunile ce pot determina aparitia hipertrofiei sunt hipertensiunea
arteriald, boala coronariana, cardiomiopatia si bolile valvulare.

% Inflamarea inimii: un segment ST supra-denivelat apare si in cazul inflamarii
muschiului inimii (miocardita) sau a sacului ce fnconjoara inima
(pericardita).

< Modificari chimice (dezechilibre electrolitice): activitatea normalda a inimii
depinde de nivelurile sanguine normale ale unor substante chimice,
denumite electroliti, cum sunt calciul (Ca) si potasiul (K). Niveluri crescute
sau scazute ale acestor electroliti pot determina aparitia anumitor aritmii,
precum modificari ale undei P, ale complexului QRS sau a undei T.
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2.3.4.2. Hipertrofiile atriale

Cavitatea atriala si peretele atrial se maresc in cazul unei suprasolicitari
importante, de lunga durata, fapt care duce la subtierea peretelui si dilatatia atriului
[21-22]. Modificari ale undei P pot avea loc din conditii fiziologice in functie de
pozitia corpului, de respiratie, efort fizic sau in urmatoarele situatii patologice:
stenoza mitrald, hipertensiune pulmonara, boli pulmonare cronice, emfizem
pulmonar, pericardita, ischemie si necroza atriald, defect septal interatrial, hiper si
hipotensiunii, etc.

Unda P normala este constituitd din juxtapunerea undei P a atriului drept si
unda P a atriului sting. In cazul hipertrofiei unui atriu se ajunge la o crestere a
amplitudinii potentialului electric corespunzator acestui atriu, concomitent cu
cresterea duratei de depolarizare [10], [ 20].

2.3.4.2.1. Hipertrofia atriala dreapta

In figura 2.8 pot fi observate urmatoarele caracteristici la nivelul derivatiilor
EKG-ului: P2 > P3 > P1, cresterea amplitudinii partii pozitive in V1 si V2, in urma
ingrosarii peretelui atrial drept, unda P va avea amplitudine crescuta, timpul necesar
pentru depolarizare va fi insa normal prin faptul ca atriul stdng (AS) are grosime
normald, in derivatiile V1-V2, DII, DIII, aVF - unda P marita si ascutita [10], [20].

Fig. 2.8. Hipertrofia atriald dreapta.

2.3.4.2.2. Hipertrofia atriald stdnga

In figura 2.9 pot fi observate urmatoarele caracteristici la nivelul derivatiilor
EKG-ului : depolarizarea atriala va necesita mai mult timp datorita ingrosarii
peretelui AS ducand la cresterea duratei undei P peste 0,12 sec, deflexiunea
negativa din V1 va avea o amplitudine peste 1 mm, aspectul unei duble cocoase in
DI, DII, VL, cresterea amplitudinii partii negative in V1 V2, [10], [24].
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Fig. 2.9. Hipertrofia atriald stanga.

Hipertrofiile ventriculare

La fel ca si in cazul hipertrofiilor atriale se poate vorbi despre hipertrofii
ventriculare stanga si dreapta.

2.3.4.3.1. Hipertrofia ventriculard stinga (HVS)

Repolarizarea ventriculara este disfunctionala, aparand o intarziere in
repolarizarea ventricului stdng (VS), prin cresterea masei acestuia [10]. HVS duce la
deviatia axului QRS in plan frontal, spre dreapta, si la cresterea amplitudinii undei R
in precordialele drepte [24].

Modificarile pot fi observate pe figura 2.10, in derivatiile V1-V2, faza terminala a
undei T va fi deasupra liniei izoelectrice, in timp ce la nivelul derivatiilor sténgi DI,
aVL, V5-V6, faza terminala a undei T va fi sub linia izoelectrica [10], [24].
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Fig. 2. 10. Hipertrofia ventriculara stanga.
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2.3.4.3.2. Hipertrofia ventriculard dreapta (HVD)

Determina deviatia axului QRS in plan frontal la dreapta si cresterea amplitudinii
undei R in precordialele drepte. Depolarizarea ventricului drept (VD) fisi mareste
durata si se suprapune peste timpul de depolarizare al ventriculului stang,
repolarizarea se va face invers decat normal, astfel unda T va prezenta o deflexiune
negativa si asimetrica [20], [21] (fig. 2.11).

Fig. 2.11. Hipertrofia ventriculara dreapta
2.3.4.4. Tulburarile de conducere intra-cardiaca

Din punct de vedere al localizarii, blocul cardiac se poate produce la nivelul
nodului sinoatrial (SA), a nodului AV sau a fasciculului Hiss si a ramurilor sale.

2.3.4.1. Blocul sinoatrial

Reprezinta o tulburare de conducere intra-cardiaca, care este caracterizata
prin intarzierea sau absenta unui raspuns atrial provocat de o blocare partiala sau
totalda a undei de excitatie in drumul sau de la nodul sinoatrial spre atriu. Pe traseul
electric se observa ritm sinusal pe alocuri intrerupt de o pauza totala in care lipsesc
unda P si respectiv complexul QRS (fig. 2.12). Distanta P-P este dublul sau multiplul
intervalului P-P al ritmului de baza [10], [20], [24].

Fig. 2.12. Blocul sinoatrial.
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2.3.4.2. Blocul atrio-ventricular

Reprezinta o deficientd a conducerii stimulului de la atriu la ventricul care
poate fi o intirziere sau o intrerupere a acesteia. Dupa gradul tulburarilor de
conducere deosebim bloc de gradul I, II, III, sau frust, incomplet si complet. Blocul
atrio-ventricular gradul I are drept caracteristica principala alungirea constanta a
intervalului PQ peste 0,21 sec [10].

2.3.4.5. Blocurile de ramura

2.3.4.5.1. Blocul de ramuréa stanga (BRS)

Prin bloc de ramura sting se intelege o intrerupere a conductibilitatii in ramura
stanga a fascicolului Hiss, rezultand un asincronism ventricular in care VD se
activeaza primul si VS ultimul [10]. In figura 2.13 pot fi observate urmatoarele
caracteristici la nivelul derivatiilor EKG-ului: ritm sinusal sau supraventricular,
absenta undei Q si unda R larga in DI, VL, V6, unda T in opozitie cu unda R, datorita
unor tulburari secundare de repolarizare [10], [11].
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Fig. 2.13. Blocul de ramura stanga (BRS).

2.3.4.5.2. Blocul de ramuréa dreapta (BRD)

Blocul de ramurda dreapta presupune intreruperea conductibilitatii prin
ramura dreapta a fascicolului lui Hiss, rezultind un asincronism ventricular in care
VS se activeaza primul, VD fiind activat tardiv [10]. In figura 2.14 pot fi observate
urmatoarele caracteristici la nivelul derivatiilor EKG-ului: ritmul este sinusal, durata
complexului QRS putin marita (0,12 s), unda S larga in DI, VL, V6, unda T negativa
in V1-V2, datorate tulburarilor secundare de repolarizare.
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Fig. 2.14. Blocul de ramura dreapta (BRD).

2.3.4.6. Angina pectorala

In timpul crizei de angor sau in timpul unei probe de efort, se remarca (fig.
2.15) la nivelul EKG-ului o sub-denivelare a segmentului ST, orizontalda sau
descendenta, mai mare de 1 mm, urmata de unda T ascutitd, simetrica si pozitiva.

Fig. 2.15. Angina pectorala.

2.3.4.7. Infarctul miocardic acut (IMA)

Boala coronariand este principalul factor de deces in tdrile dezvoltate, boala
cea mai frecvent intilnita fiind arteroscleroza. In peretele vaselor coronariene se
acumuleaza tesut fibros si material lipidic care poate determina chiar si obstructia
completd a vasului. Factorii de risc majori implicati in aparitia infarctului sunt:
diabetul zaharat, dislipidemia, hipertensiunea arteriala, varsta, fumatul [25]. Din
punct de vedere anatomic, termenul de infarct denumeste o zona de necroza a
tesutului muscular al inimii, de origine ischemica. Zona infarctata este un teritoriu
neirigat, mut din punct de vedere electric si nu poate conduce impulsurile electrice,
in timp ce restul inimii (a carei irigatie sanguina este normala) functioneaza normal.
Electrocardiograma este un examen complementar indispensabil atat pentru a
afirma un diagnostic de IMA dar si pentru a-i urmari evolutia. Se pot distinge semne
atat directe cat si indirecte de IMA. Semnele directe sunt: necroza - unda Q
distorsionatd, leziunea - supra-denivelarea segmentului S-T, ischemia- unda T
negativa, ascutita si simetrica [25]. Semnele indirecte sunt : necroza- unda R
amputatd, leziunea- segmentul S-T sub-denivelat, ischemia- unda T pozitiva,
ascutitd si simetrica [10]. Pentru medic este foarte important sa poata monitoriza
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bolnavul inca de la primele simpotome. Din punct de vedere al monitorizarii EKG,
traseele sunt semnificative aparand semne directe, pe ore (in primele 2 ore,
urmatoarele 6-12 ore, 12-24 ore, 24-48 ore, prima saptamina, prima lund). In
primele 2 ore pe EKG apare unda monofazica Pardee (fig. 2.16 a)), supra-
denivelarea segmentului RS-T (fig. 2.16 b)), semn de leziune subpericardica [10].
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Fig. 2.16 a). Unda T inalta - la cateva minute de la debutul IMA.
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Fig. 2.16 b). ST supra-denivelat.

La 5-6 ore de la debut persista unda monofazicd, unda T pierde in
amplitudine si apoi dispare, apare unda Q de necrozd. Intre 12-24 de ore, unda Q
devine tot mai evidenta, segmentul RS-T revenind la linia izoelectrica. In intervalul
24-48 ore, unda Q de necroza este evidentd, leziunea subepicardica este minora
sau absentd si debuteaza ischemia subepicardica, aparand unda T negativa,
simetrica si ascutitd, tot mai profunda, asa-zisul T coronarian (fig. 2.17). La cateva
luni de la infarct ramane vizibild unda Q de necroza [10], [25].

E| \J‘a/

Fig. 2.17. Unda T coronarian.
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3. METODE MATEMATICE DE PRELUCRARE A
SEMNALELOR BIOMEDICALE

Acest capitol se focalizeaza asupra modalitatilor in care pot fi utilizate
functiile wavelet la prelucrarea si reprezentarea semnalelor biologice. Acest subiect
este de interes general, inlesnind sarcina de interpretare a electrocardiogramei sau
a magnetocardiogramei. Analiza unui semnal este o etapa importanta pentru
prelucrarea ulterioara a acestuia. Sunt avute in vedere tehnici de prelucrare care sa
permita descompunerea liniard in componente elementare a semnalului biologic cu
proprietati utile si usor de analizat. Teoria functiilor wavelet are la baza functii
generatoare asupra carora se aplica operatii de translatare si dilatare, principalul
avantaj al descompunerilor wavelet consténd in posibilitatea de a efectua o analiza
multirezolutie. De asemenea, din punctul de vedere al prelucrarii semnalelor, bazele
ortonormale sunt mai stabile din punct de vedere informational decat reperele
(notiune care va fi definita in continuare), permitand o reconstructie mai facila a
semnalului original.

3.1. Reprezentari timp - frecventa

Exista mai multe modalitati de reprezentare a unui semnal. Cea mai des
utilizata este reprezentarea semnalului in domeniul timp. Aceastd reprezentare
permite, dupa esantionare si cuantizare, inregistrarea semnalului intr-o memorie,
operatie care poate fi apoi urmata de prelucrarea sa digitalda. In cazul reprezentarii
in domeniul timp, o masurda a continutului de informatie purtata de semnalul
considerat este numarul de esantioane inregistrate in memorie. De exemplu, pentru
semnalul de pe prima linie din figura 3.1, s-au memorat 256 de esantioane. Pe cea
de a doua linie din figura 3.1 s-a reprezentat modulul spectrului (transformarii
Fourier) semnalului de pe prima linie. Aceasta este o reprezentare in domeniul
frecventd. Se constatd, comparand cele doua reprezentari din figura 3.1, ca pentru
cazul semnalului considerat, reprezentarea in domeniul frecventa este mai
economica decat reprezentarea in domeniul timp, contindnd doar sase coeficienti
Fourier avand valori nenule.

EI o
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Figura 3.1. O comparatie a reprezentarilor in domeniul timp si in domeniul frecventa ale
aceluiasi semnal.
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Principalul dezavantaj al transformarii Fourier este lipsa sa de localizare in
timp. Aceasta afirmatie este justificatd de urmatorul fragment din articolul "Cables
et Transmision" scris de J. Ville in anul 1948:

"Daca considerdm un fragment de muzicd compus din mai multe masuri si
daca o nota, "la", de exemplu, figureaza o data in acest fragment, analiza Fourier ne
va prezenta frecventa corespunzatoare cu o anumitd amplitudine si cu o anumita
faza, fara a localiza "la" - ul in timp. Ori, este evident ca pe parcursul bucatii exista
momente de timp cdnd nu se aude nota "la".

Deci a aparut necesitatea introducerii unor noi transformari. Reprezentarile
timp-frecventa sunt uneltele necesare pentru analiza semnalelor nestationare.
Aceasta analiza presupune identificarea parametrilor acestor semnale. Pe lista
acestor parametri trebuie inclusi: momentele de timp de incepere si terminare a
semnalului, energia sau puterea semnalului, amplitudinea instantanee, frecventa
instantanee, banda de frecventa instantanee a semnalului, etc.

Exista mai multe tipuri de reprezentari timp-frecventa: transformata Fourier
scurta, transformarea wavelet continua, reprezentarea timp-frecventda de tip
Wigner-Ville, etc. In cazul transformarii Fourier scurte, localizarea in domeniul timp
se realizeaza cu ajutorul unei ferestre care baleiaza forma de unda a semnalului,
spectrul portiunii din fereastra fiind calculat pentru fiecare pozitie a ferestrei. Pentru
unele semnale nestationare, asa cum sunt majoritatea semnalelor biologice,
reprezentarile timp-frecventa pot fi mai economice decat reprezentarea in domeniul
timp sau reprezentarea in domeniul frecventa.

3.2. Transformata Fourier

Transformata Fourier a fost introdusa de matematicianul Joseph Fourier
(sec. 19) [26] in studiul propagarii caldurii intr-o bara ale carei capete sunt tinute la
temperaturi diferite [27]: ecuatia caldurii din jonctiunea celor doua zone poate fi
descrisd printr-o functie discontinud si aproximata multumitor cu ajutorul seriilor
trigonometrice. Prin extensie, Fourier a demonstrat ca orice functie poate fi descrisa
ca o serie infinita de functii trigonometrice (sinus sau cosinus) [27]. Functiile
periodice pot fi reprezentate prin serii de functii trigonometrice, denumite serii
Fourier.

La ora actuala, analiza Fourier este frecvent utilizatd in cazul semnalelor
stationare, dand informatii referitoare la continutul frecvential al unei functii de
timp. Transfomarea unei functii din domeniul timp in domeniul frecventa se
realizeaza cu ajutorul transformatei Fourier. Utilizari ale seriilor Fourier se gasesc in
domeniul electrodinamicii, acusticii, opticii [28].

Procesele periodice pot fi descrise cu ajutorul seriilor Fourier, mentionam
astfel probleme de propagare a impulsului sau de prognoza a mareelor [28]. Forma
matematica a seriei Fourier a unei functii s(x) periodica de perioada 2r este:

s(x)za?°+ Z(a,,-cosnx+b,,-sinnx), (3.1)
n=1
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unde coeficientii Fourier a, si b, se calculeaza cu urmatoarele formule:

2z
1
a =— | s(x)-dx, (3.2)
0 Zﬂj
0
2z
1
a, =— | s(x)-cos nx-dx, (3.3)
VA
0
2z
1 .
b, == | s(x)-sinnx -dx . (3.4)
7

Seria Fourier descompune un semnal periodic in componente frecventiale
discrete, pentru analiza semnalelor neperiodice utilizandu-se transformata Fourier
(FT) [29]. Localizarea frecventiald este foarte bund in cazul semnalelor supuse
analizei Fourier, Insa acest fapt este in defavoarea localizarii temporale. Pentru a
combate acest dezavantaj, s-a introdus conceptul de Transformata Fourier pe
Termen Scurt (denumirea in limba engleza Short Time Fourier Transform - STFT)
care permite o analiza temporala si frecventiala limitatd cu ajutorul unei ferestre de
analiza fixate intre anumite limite. STFT va analiza in acelasi mod toate frecventele
care compun semnalul descompus [30].

STFT(t, ) = J's(f) fr(r-t)- e T?dr, (3.5)

—o0

unde fr(t) desemneaza fereastra de analiza, w este pulsatia iar t momentul

de timp. Fereastra de analizd are rolul de a localiza in timp semnalul luat in
considerare, prin modificarea variabilei t intre (-e,), avidnd de reguld energie
unitara:

lfre)® = 1. (3.6)

Cea mai buna localizare timp-frecventa este obtinuta pentru o fereastra de
tip Gaussian, transformata Fourier pe termen scurt fiind denumita in acest caz
transformata Gabor. Alternativ, proprietatile STFT pot fi exprimate si cu ajutorul
produsului scalar [30]:

STFT(t, @) = (s(z), fr,: (7)) , (3.7)

unde fereastra de analizé la momentul ¢t si pulsatia « este:

froe,(@)=e7"7 frc-ty). (3.8)

Necesitatea de a inlatura dezavantajele generate de lipsa de flexibilitate a
ferestrei de analizd a condus la introducerea altor reprezentari timp-frecventa,
printre care si transformata wavelet continua.
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3.3. Transformata wavelet

In continuare se vor prezenta principalele caracteristici ale transformarii
wavelet.

3.3.1. Definitia si istoria analizei wavelet

Functiile wavelet sunt functii matematice folosite pentru descompunerea
multirezolutie a unui semnal nestationar, in scopul de a studia ulterior fiecare
componenta cu rezolutia dorita. Functiile wavelet pot fi privite drept unde (oscilatii)
cu o durata limitatd in timp si spatiu, care prezintda un mod specific de adaptare la
schimbarile spectrale si temporale ale unui semnal de intrare, prin translatari si
dilatari ale unei functii de baza. Astfel, un semnal poate fi descris printr-o
reprezentare timp-fecventa de tip wavelet, adaptand functia de analiza (fereastra de
analiza - denumitd functie wavelet mama) la cerintele in domeniul timp sau
frecventd ale semnalului de analizat [30]. Analiza multirezolutie confera avantaje
analizei wavelet fatd de analiza Fourier traditionald si a contribuit la dezvoltarea a
numeroase aplicatii ale functiilor wavelet in domeniul prelucrarii de semnale (de
exemplu, compresia semnalelor si a imaginilor sau reducerea zgomotului
perturbator al unei imagini). Astfel, ideea de baza a analizei wavelet consta in
prelucrarea datelor utilizdnd o anumita scara. Semnalul original poate fi descompus
intr-o serie de coeficienti generati de functiile wavelet asupra carora pot fi efectuate
operatiile de prelucrare necesare [31].

Prima functie wavelet a fost introdusa in 1909, de catre Alfred Haar si
reprezintd cea mai simpld formd de functie wavelet mama cu suport compact.
Ulterior, matematicienii G. Weiss si R. Coifman au studiat elementele de baza (cele
mai simple) ale unui spatiu vectorial si regulile de reconstructie a spatiului folosind
aceste elemente fundamentale [31].

Forma preliminara a Transformatei wavelet continue a fost introdusa de
Georg Zweig in 1975 in urma studiului cochleei, testand reactia la sunet a urechii,
insa dezvoltarea actuald a analizei wavelet a avut loc abia in jurul anului 1980, prin
definitia datd de Grossman si Morlet si prin teoria construitd de Stephane Mallat in
1985 [31]. Inspirat de rezultatele prezentate de St. Mallat, Y. Meyer a construit
primele functii wavelet continuu diferentiabile insa fara suport compact [31]. Cativa
ani mai tarziu, in 1988, matematiciana belgiana Ingrid Daubechies [32] a propus un
set de functii wavelet mama ortogonale si cu suport compact, care stau la baza
multor aplicatii actuale.

3.3.2. Aspecte teoretice ale transformatei wavelet

Exista doua modalitati de a privi analiza care utilizeaza functii wavelet:
analiza wavelet poate fi perceputa in primul rand drept un microscop matematic,
ideea fundamentala a functiilor wavelet fiind de a analiza semnale folosind scale
(“scari”) diferite, lucru care nu este posibil la analiza Fourier. In al doilea rand,
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transformata wavelet poate fi privita drept o reprezentare timp-frecventa utila in
modelarea matematica a fenomenelor nestationare. Transformata reprezintd o
functionala (domeniul si codomeniul sunt multimi de functii), fiind un mod de
reprezentare care nu afecteaza continutul informational [33]. De exemplu, in cazul
transformatei Fourier, domeniul contine functii de timp iar codomeniul functii de
frecventd la care se ajunge in urma unui procedeu specific de calcul [33].
Transformata wavelet apeleaza la functii wavelet de energie finitd, deoarece orice
semnal care este generat in practica trebuie sa prezinte o durata finita. Energia E a
unui semnal s(t) este data prin urmatoarea formula [33]:

E- Isz(t)dt, 0<E<o. (3.9)

Functiile de bazd ale analizei wavelet sunt obtinute prin dilatarea si
translatarea unei functii de baza, denumita functie generatoare sau functie wavelet
mamé& (mother wavelet - MW).

Fie g o functie reald, caracterizata prin doi parametri a, b.
ge*(R);
a - parametru de pozitie, a > 0,
b - parametru de scara.

Se defineste operatorul de translatare T, , aplicat unei functii g(t):
T,:9(t) - g(t-a). (3.10)

Se defineste operatorul de dilatare Dy, aplicat unei functii g(t):

: 1,8
Dy : g(t) = 9(,)- (3.11)

Compunand cei doi operatori se obtine:

Gap = Tan{g}zﬁg(t_Ta) , Gap - functie wavelet de bazg. (3.12)

in mod uzual, familia de functii wavelet ga,p(t) se noteaza prin:

1
Wab(t)=b 2 t/f(t_Ta), abeR, a=0 (3.13)

w(t) — functie wavelet generatoare..

De reguld, toate reprezentarile timp-frecventa sunt functii continue de doua
variabile continue, iar in cazul reprezentarii timp-frecventa de tip wavelet, toate
variantele scalate si translate in timp ale functiei wavelet mama, y,,(t) pot fi
desemnate drept functii wavelet fiice (daughter wavelet). Produsul scalar dintre
semnalul x(t) si functiile g, (t) este o functie de variabilele a si b si se numeste
reprezentare timp (@) - factor de scara (b). Avand in vedere faptul ca 1/b are
dimensiunea de frecventa, produsul scalar dintre semnalul x(t) si functiile y, ,(t) se
mai numeste si reprezentare timp-frecventa de tip wavelet sau Transformata
Wavelet Continua a semnalul x(t).
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Discretizdnd diadic variabilele a si b: b=27 si a=bk, j, ke Z, functiile
wavelet fiice iau forma:
I
vik(t)=22y(27t-k), (3.14)
si pot forma o baz& a spatiului semnalelor de energie finitd. In figura urmatoare este

prezentat un exemplu de functie wavelet mama. Cu ajutorul acestor functii pot fi
efectuate descompuneri in serie de functii wavelet.

(15 T T T T T T
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Figura 3.2. Functie wavelet de tip Coiflet.

In urma discretiz&rii diadice amintite mai sus, reprezentarea timp-
frecventa de tip wavelet a unui semnal x(t) se particularizeaza la o
descompunere in serie de functii wavelet.

O functie Y care indeplineste urmatoarele conditii poartd denumirea de

unda wavelet analizanta:

I|w(t)|2dt =(w,¥) < = - unda prezintd o energie finit4; (3.15)
. )
Cy= J.Tdf < = - unda descreste inspre limitele intervalului (3.16)
de definitie;
w(0)=0, medie nula, (3.17)

Cu Vrs-a notat transformata Fourier a functiei y. Transformata wavelet

continua a unei functii este un set de “coeficienti” egali cu produsele scalare dintre
semnalul de analizat si functiile wavelet dilatate si/sau translatate. Coeficientul
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wavelet reprezintd o masura a variatiei semnalului analizat proportionala cu factorul
de scara b in vecinatatea determinata de factorul de translatie a.

Cu ajutorul notiunii de produs scalar, notat cu <.>, pot fi efectuate operatii
matematice intr-un spatiu vectorial, si se poate defini norma unui vector
|w|” = (w,w) si implicit distanta intre doi vectori, d(wy,w>)=|w; —wy|? , notiuni la
care se va face apel in continuare.

Transformata wavelet continud a unei functii s(t) €LP(R), 1 <p <
reprezintd o proiectie a semnalului de analizat s(t) asupra functiei wavelet v, ,(t),

obtinuta prin scalarea si translatarea functiei mother wavelets (MW) y, proiectie
care depinde de caracteristicile semnalului analizat:

x t—a

Wy/s(a, b) = <S(t), y/a,b(t)> = J‘S(t) ' %V/ ( b

—oo

yYdt, a>0,beR. (3.18)

Transformata wavelet continua poate fi interpretata drept convolutia intre semnalul
analizat si functia wavelet fiicd si este asadar multimea proiectiilor unui semnal
analizat pe o baza constituita dintr-o familie de functii care sunt translatari si dilatari
normalizate ale unei functii generatoare. Dupa cum s-a amintit deja, prin
discretizare diadica, transformata wavelet continua se particularizeaza Ia
descompunerea in serie de functii wavelet. Pentru semnalul f(t) de energie finita,
descompunerea sa intr-o serie de functii wavelet are forma:

F=> F Ymn)Vmn - (3.19)
m,n

Existd doua structuri de functii wavelet care permit descompunerea in serie
de functii wavelet: reperele si bazele.

Reperele (frames) au fost introduse de catre Duffin si Schaefer, in 1952, in
contextul discretizarii transformatei Fourier scurte [34].

Definim drept reper o familie de functii (¢;) jc;intr-un spatiu Hilbert H, daca
exista doua constante A > 0, B < « astfel incat pentru orice functief ¢ H sa fie
indeplinitd relatia:

2
AP = 2lf o) <8I,
jes

(3.20)
A>0, B<c
Un reper cu A = B = 1 poarta denumirea de reper Parseval:
2
f 2 = fl¢ r
(¥ 20 o)
A=B=1

Daca in plus, ||(pj||=1, atunci reperul Parseval reprezintda o baza ortonormala a

spatiului Hilbert considerat.
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In cazul in care A = B avem de-a face cu un reper fixat (tight) :

S |05 = Al (3.22)

jeJ
S-a constatat faptul ca, pentru a avea un algoritm stabil de reconstructie
pentru semnalul analizat f, trebuie indeplinitd conditia care impune ca vy, , sd

constituie un reper. Conditia necesara pentru ca functia Ym.n sa genereze un reper
se mai numeste si conditie de admisibilitate.

m
PROPOZITIE: Dacd ymp(X)=ay 2 -w(ay "x-nby), myneZ
constituie un reper in spatiul L?(R), avand constantele A si B , atunci:

A. bolnao SJ' b0|nao (323)
27 2
0
Si
byl ? byl
4. bolnag _ I 2qe <p.20 "% (3.24)
2z 27

Se pune problema daca coeficientii wavelet asociati semnalului f il

caracterizeaza suficient pe acesta. Dupa cum s-a aratat deja, coeficientii wavelet ai
lui f, se exprimad prin produsul scalar intre functia analizata f si functia wavelet

Ym,n *

Cmn =(F¥mpn) VF EL2(R). (3.25)

Semnalele pot fi caracterizate prin coeficientii wavelet, daca indeplinesc conditiile:

(FLi¥mn) =(f21¥mn) Ym,n €2 &f =f,, (3.26)
sau,
(F,¥mn)=0, YmneZ = f=0. (3.27)
Formula de reconstructie a semnalului amintitd mai sus [34]:
f= Z<f' Wm,n)ﬁm,n ’ (3.28)
m,n

poate fi implementata cu structuri wavelet de tip reper daca Wm,,, =51 “Wm,nunde
S este un operator liniar denumit operatorul reper: S: H — H, avand proprietatea

n
Sx= 2{x,f;)f;, Vx<H, fel(R). (3.29)

Pentru ca algoritmul de reconstructie sa fie stabil numeric este necesar ca
unor secvente de coeficienti (f,¥mn)si (f,¥mn) "apropiate” si le corespundd
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semnale f; si f, ,apropiate”. Distanta dintre cele doua secvente de coeficienti
€1 =(C1m p)mnez §i €2 =(C,  )m nez se defineste cu formula:
’ ! mnn”

2
for —eo"= >

m,neZ
Utilizarea acestei formule se bazeazda pe presupunerea implicita ca cele doua
secvente sunt semnale in timp discret de energie finita:

Z‘(f,l//m,n>2 <w,  Yfel?(R). (3.31)
m,n

Aceasta conditie nu pune probleme pentru structura de tip reper, deoarece
conform definitiei sale:

2
Ci1 —-C2 . (3.30)

m,n m,n

> K vma) <BIF (3.32)
m,n

Din cerinta de “apropiere” a coeficientilor, putem presupune cd daca

valoarea Z‘(f, ://m,,,>

2 . o . 2 L
este mica atunci si valoarea normei |[f|”va fi micd. Putem

m,n
deci admite existenta unei constante «a < « astfel incat:
2
2l vma)| =1 = | <a. (3.33)
m,n

Se defineste functia:

[ — (3.34)

si se calculeaza urmatorul produs scalar:

<Fl'//m,n> = ;zfﬂ//m,n :;ZOCIWm,n» (3.35)
220 vma) 12l vmo)
m,n m,n
In continuare se calculeazé suma seriei:
~ 2 2
f, > = ; f, _
n;K Wim,n n; S wm,n)|2 (F,wm,n)|
m,n
1 2
s Tl -
> [ir, V’m.n>|2 e (3.36)

m,n
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In consecintd, functia f satisface conditia din membrul stang al relatiei (3.33). De
aceea se poate scrie ca:

~l12
Hf“ <a. (3.37)

Dar, tinand seama de definitia functiei F

Al-=——=mn .39
2<f, '//m,n>|
m,n
in urma ridicarii la patrat, se poate scrie:
-1
2
= | N vmaf | W sae ——— < (3.39)
m,n Z|<fl ‘//m,n>|
m,n
sau:
142 2
—IF* < D[ vma)| (3.40)
m,n
adica:
2 2 _1
Alf]” < mZ’;Kfer,n) ; A=—>0 (3.41)
Pe de altd parte, daca relatia (3.41) este verificata de catre orice functie f,
atunci  distanta | -f,| nu  poate fi oricst de mare daci
Z‘(fl,y/m,n>—<f2,y/m,n>2 are o valoare micd. In consecintd relatia (3.41) este
m,n

echivalenta cu conditia de reconstructie numerica stabilda. De aceea, combinind
relatiile (3.33) si (3.41), rezulta ca structura de repere asigura stabilitatea numerica
a algoritmului de reconstructie.

In prelucrarea de semnale, reperele prezinta anumite dezavantaje,
descompunerea corespunzatoare fiind redundantd. Din punct de vedere
informational, fiecare element al unui reper contine pe langa informatia proprie si o
parte din informatia proprie elementului vecin. Eliminarea unui element al reperului
din descompunere produce atat pierderea informatiei purtate de elementul respectiv
cat si o parte din informatia purtata de elementele vecine.

Cea de a doua structura care se poate utiliza pentru descompunerea semnalelor
analogice in serii de functii wavelet este cea de baza.

In cazul bazelor ortonormale, fiecare element isi poartd propria informatie,
putand fi considerat independent din punct de vedere informational fata de vecini,
datorita relatiei de ortogonalitate existenta intre elemente. Din aceasta cauzd,
renuntarea la un element nu va afecta informatia continutd de elementele
invecinate. Operatiile matematice necesare pentru calculul coeficientilor wavelet se
simplifica de asemenea, nemaifiind redundante [30]:
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<¢jr¢k>:{é” JJZ’; (3.42)

Dacd (¢j)jcs este un reper fixat, avand A = 1 iar ||(p]|| =1, Vje J atunci g¢;

constituie o baza ortonormala.

Se considerd doud functii f si g apartinand spatiului L?(R) - spatiul de functii
de valori complexe de patrat al modulului integrabil pe R si se defineste produsul
scalar al celor doua functii:

(f,g)= J'f(x)a(x)dx . (3.43)

O familie de functii (¢ )kczeste numitd familie ortonormald dacd se
respecta urmatoarea conditie :

[ 0 00m 000 = 6,1, (3.44)
1 k=1

Sy =141 . 3.45

ol {0, kol (3:45)

Aceastd multime este denumitd bazd ortonormald a subspatiului V e L>(R) in cazul
in care orice functie f din V se poate exprima ca o combinatie liniara de elemente

din aceasta multime: f(x) = ZCk(ok(x) , VfeV , cu Z|ck|2 < oo,
keZ keZ

Orice bazd se poate transforma intr-o baza ortonormald prin aplicarea
procedeului Gram- Schmidt.

in prelucrarea semnalelor, transformata wavelet continuda joaca un rol
important deoarece permite o buna localizare timp-frecventa folosind o fereastra de
analizd de dimensiuni variabile. In mod ideal, functia MW este de durat3 limitat3 si
de banda limitata. In realitate, niciun semnal nu poate fi localizat la fel de bine atéat
in domeniul timp cat si in domeniul frecventa. Localizarea timp-frecventd a unui
semnal analizat poate fi masuratd prin produsul dintre durata efectiva o; si a banda
de frecventa efectiva a semnalului gy,:

o2 = It2|x(t)|2dt, (3.46)
o2 = Iw2|X(w)|2dw. (3.47)
Conform principiului de incertitudine al lui Heisenberg este adevarata relatia:
012 0,0 2 % (3.48)

Produsul celor doua variabile fiind constant, putem interpreta principiul lui
Heisenberg in sensul ca o localizare temporala mai buna (durata efectiva o; scurta)
implica o banda de frecventa o, marita (corespunzand unei localizari frecventiale
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mai slabd). Cu toate acestea, functiile wavelet conferd avantajul utilizarii unei
ferestre de analizd de dimensiuni variabile. in cazul transformarii wavelet continue,
fereastra de analiza se adapteaza la forma semnalului de analizat. In cazul
semnalelor lente, durata ferestrei de analizad este lungd, spectrul sau fiind Tngust
(localizare frecventialda bunad) iar in cazul semnalelor rapide durata ferestrei de
analiza este scurta asigurand o localizare temporald buna [30].

Reprezentarea timp-frecventa de tipul transformare Fourier pe termen scurt
STFT (short time Fourier transform) a unei functii x (definitd in ecuatia urmatoare)
face apel la fereastra de analiza g si nu permite in acelasi timp o buna localizare in
timp si in frecventd, deoarece fie localizarea in timp o; a ferestrei temporale fie
localizarea in frecventa o, a functiei g ia valori infinite,

oo

STFT ,(t, ®) = IX(T)Q(t -r)e 1%dz (3.49)

— o0

Varianta discreta a STFT este prezentata in ecuatia urmatoare:

STFT »(t, ®)¢ep fom = _[X(T)g(n—r)e‘z’”m’dr, =2 (3.50)

— oo

si foloseste fereastra g, ,(7):

g(n-r)e = gm,n(f) . (3.51)
In cazul in care considerdm functia g(z) de tip impuls dreptunghiular de

valoare 1 pe intervalul (0, 1), pentru valorile duratei sale efective o; si respectiv a
benzii sale de frecventa efectiva o, se obtine:

-2n jmT

=

X3

1
o = J.xz(g(x)z)dx:sz R
0

0

(3.52)

W[+

3

—oo

Si:

oo’ = [£2l6le)ae, (3.53)

unde intervine spectrul impulsului dreptunghiular, calculat in continuare (3.54):

0 1

Ge)= [gne i dx = [1.eJxdx =~ S e déx|l - D (e 1) =
i 5 je 0 j¢
& &
-jz & & -jz & &
2 -Jjz JZ 2 JZ -Jjz
-8 T e’2-e2)=8 " (e2_-e72)-=
jé j¢
_is 3 _it . £ £
e '2 l2_oh2 _Jg sin > _jg sin > _jg e
¢ 2j ¢ < 2
2

Substituind acest rezultat in expresia benzii de frecventa efectiva se obtine (3.55):
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. R
2 2 2 2 2 2 ¢
0. =[£G ds = [e - de =4 [1.sin? < de =
e el o e
w (k+1).7 : - o
— i 2_ = —_ = = c 00 = o0
_42 .[ sin 2d§_4227z—2 ZII—Z
K=o Koz kK=—eco k=—eo

deoarece (3.56):

(k+1)-7 : (ketyz | :  [ksa Gty ) ) k+1)
5 - Cos . 7
sin® 2d¢ = J. —=dé== jd - jcos -dé|==-mr—="-sin =

J.'zg > 7 )% é252”2'%/«”
k-1 k- k- krx
- L lin(k+1) 2)-sink - 2)= 1 %

2 2 2

in consecints, fereastra de analizd de tip impuls are duratd efectivd finitd
dar are o bandd de frecventa efectiva infinitd. Acest exemplu verifica afirmatia
facuta anterior referitoare la faptul cd STFT nu poate asigura simultan localizari
temporale si frecventiale finite.

Functiile wavelet, in schimb, asigura valori finite pentru durata efectiva si
pentru banda efectiva, permitand astfel atat localizare temporala cat si localizare
frecventiald satisfacatoare. Durata functiei generatoare w(t) si valoarea factorului
de scara s dau o masura a duratei efective o; si deci a localizarii temporale, in timp
ce banda de frecvente o, a functiei generatoare w(t) si factorul de scarda s dau
localizarea frecventiala a ferestrei de analiza, celula de rezolutie fiind [30]:

[t-O't/Zs,t+0't/25]><[a)-0'ws/2, a)+0'ws/2]. (3.57)

O caracteristica a functiilor wavelet o reprezintd numarul de momente nule
(vanishing moments) care da o masura a regularitatii locale (smoothness) a functiei
[35].

De exemplu, pentru functia de scard propusad de Haar ¢y(t), avem functia

wavelet generatoare corespunzatoare wy(t),

1, Ostsl
2

wa(t) =1 -1, %stsl. (3.58)
0, in rest

Functia wavelet Haar este prima functie wavelet mama cunoscuta si a fost
propusd de Alfred Haar in 1909 [36]. Ea are cel mai scurt suport dintre functiile
wavelet ortogonale. Graficul sau este prezentat in figura urmatoare.
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Functia de scara

15 T T T T T T
1 _
04atk 5
D 1 1 1 1 1 1
0 0.z 0.4 0.& 0. 1 1.2 1.4
Functia wavelet
2 T T T T T T
1 _
|:| - -
T .|
_2 1 1 1 1 1 1
] 0.z 0.4 0 0. 1 1.2 1.4

Figura 3.3. Functia wavelet propusa de Haar.

Functia @y are K+1 momente nule dacd cea mai mare valoare a lui k pentru

care integrala definita in ecuatia (3.59) se anuleaza este egala cu K:

—oo

k=0..K jﬂwawtzo.

(3.59)

In continuare se calculeazd numarul de momente nule pentru functia
wavelet de tip Haar:

pentru k =0 Ito yy(t)dt =

—o0

pentru k =1 J.tl y(t)dt =

—oo

O N | =

1
w+jenm=t

1

2

1
tl-dt—j
1
2

1
2 _

0

1
t =l—1+
12
2
1 1
2_t?
2|1
0 2

In concluzie, functia wavelet de tip Haar are un singur moment nul. Intr-
adevar, aceasta functie are un grad de regularitate redus, asa cum o arata si
graficul sau, avand trei puncte de discontinuitate. Functia wavelet de tip Haar este

una din putinele functii wavelet cu expresie analitica explicita.

Un alt exemplu de

functie wavelet, avand un numar redus de momente nule este prezentat in figura

urmatoare.
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0.2 T T T T T T

0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.s 0.9
Figura 3.4. Functia wavelet propusa de Daubechies
(functia prezinta 2 momente nule).

Anumite proprietati ale transformatelor wavelet depind de numarul de
momente nule ale functiei MW, lungimea suportului acestei functii generatoare
crescand odata cu cresterea numarului de momente nule. In consecinta, un numar
redus de momente nule asigura o bund localizare in timp, in timp ce odata cu
cresterea numarului de momente nule, se imbunatateste localizarea in frecventa.

Functiile wavelet ortogonale se pot grupa in cateva familii de functii, fiecare
dintre acestea avand proprietati specifice.

1. Familia de functii wavelet Daubechies: a fost propusa de matematicianul belgian
Ingrid Daubechies [34] si este compusa din functii MW asimetrice cu suport
minimal pentru un numar dat de momente nule. Fiecarei functii MW fi
corespunde o functie de scara cu ajutorul careia se genereaza analiza
multirezolutie. Indexul din dreptul numelui functiei MW da un indiciu asupra
numarului sdu de momente nule.

Functia de scara
1 T T T T T T T

0.5+ -
D —

_05 1 1 1 1 1 1 1
u] =1 10 15 20 25 =0 35 A0

Functia wawvelet

1 T T T T T T T
0.5+ -
D —
o.s b _

71 1 1 1 1 1 1 1
u] =1 10 15 20 25 =30 35 A0

Figura 3.5. Functia wavelet Db20 propusa de Daubechies
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0.5

Familia de functii wavelet Coiflet: functiile wavelet Coiflet (notate prescurtat
Coif) au acelasi numar de momente nule ca si functiile de scara corepunzatoare.
Aceasta familie de functii wavelet a fost propusa de 1. Daubechies si a fost
denumita in cinstea matematicianului Ronald Coifman [34].

Functiile wavelet Coifman prezintd suport compact si o simetrie mai puternica
decat functiile wavelet Daubechies, avand pentru o lungime n a suportului, n-3
momente nule. Figura 3. 6 prezinta functia wavelet Coif5.

Functia de scara

5 T T T T T
“I - -
0sat =
|:| -
1 1 1 1 1
] 5 10 15 20 25 30
Functia wavelet
2 T T T T T
"I - -
|:| -
-1 1 1 1 1
] 5 10 15 20 25 a0

Figura 3.6. Functia wavelet Coif5.

Familia de functii wavelet Symmlet: sunt functii MW mai simetrice decat
elementele familiei de functii wavelet ortogonale Daubechies, avand de
asemenea o lungime a suportului minima pentru un numar de momente nule
[34].

Au fost propuse de I. Daubechies pentru a imbunatati simetria elementelor
familiilor anterioare, constructia lor fiind similara cu cea a functiilor wavelet
mamad Daubechies.

In cazul functiilor MW Symmlet (notate prescurtat Symm), pentru o lungime n a
filtrului de implementare, numarul de momente nule corespunzatoare este de
n/2, iar lungimea suportului n-1. Figura de mai jos prezinta functia Symm4:
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1.5 T

Functia

de scara

3

4

Functia wawvelet

2

5

Figura 3.7.

Functia wavelet Symm4.

4. Familia de functii wavelet Battle-Lemarié: este o familie de functii wavelet fara
suport compact, studiate de G. Battle si P. Lemarié [37]. Un exemplu este
prezentat in figura urmatoare. Asupra functiei de scarda ¢ trebuie aplicat
procedeul Gram-Schmidt de ortogonalizare pentru a obtine familia de functii

wavelet Battle-Lemarié ortogonale.
Functia de scara

1.5 T T T T T

1k

0.5

_|:|5 1 1 1 1 1
a 1 2 3 4 5

Functia wavelet

2 T T T T T

i 1 1 1 1 1

O 1 2 3 4 5
Figura 3.8. Functia wavelet Battle-Lemarié2.
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Asimetria functiilor wavelet ortogonale poate crea efecte nedorite in aplicatii
de prelucrarea imaginilor, prin utilizarea aceluiasi set de filtre FIR atat pentru
descompunere cat si pentru reconstructie [38].

Din aceste considerente au fost create functiile wavelet biortogonale, care
sunt mai simetrice, permitdnd o reconstructie mai buna a semnalelor. Elementele
bazei sunt ortogonale pe elementele vectorului de expansiune, dar nu sunt
ortogonale intre ele.

Functiile wavelet biortogonale prezinta suport compact, permitand utilizarea
de filtre diferite pentru descompunerea si reconstructia semnalului [38]. In acest
sens se introduc doud functii wavelet: w (utilizata la analiza semnalului) si

y/'(utilizaté la reconstructia semnalului):

R EGRAGY: (3.62)
rec = ZC'/' Y (3.63)
i=1

in figurile urmatoare se dau exemple de functii wavelet biortogonale
(reprezentate cu verde in partea dreapta a figurilor) impreuna cu functiile de scara
corespunzatoare (reprezentate cu rosu in partea stanga a figurilor).

hior1.3 : phi dec. hior1.3 : psi dec.
1.5 ; : 1 o +
OpF— b e—— ...
I I T T S
-I:I5 H H _2 H H
0 2 4 B 0 2 4 =
biar1.3 : phi rec. biar1.3 : psi rec.
1.5 ; : 1 . 3
........................ |:| I
.................................... Tt I S T I - e e
: o : :
4 B 0 2 4 B

Figura 3.9. Functia wavelet biortogonala bior1.3
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bior2. 4 : phi dec.

-1

bior2 4 : psi dec.

0 5 10

Figura 3.10. Functia wavelet biortogonala bior2.4

o 5 10
biar2 4 : phi rec.
1.5 r
T b
[N RN ST IS PP
0 :
] 5 10
bior5.5 : phi dec.
1495 . 5

] =] 10 15

biors.5 : phi rec.

] =] 10 15

-0.5

bhior5.5 : psi dec.

0 5 10 15
biors.5 : psirec.
0 8 10 15

Figura 3.11. Functia wavelet biortogonala bior5.5.
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3.3.3. Transformata Wavelet Continua (CWT)

Transformata wavelet continua (CWT) a fost introdusa de Grossmann si
Morlet in anul 1984 drept o alternativa menita sa inlature limitarile transformatei
Fourier scurta (STFT). CWT este o reprezentare bidimensionald a unui semnal si

poate fi definita drept produsul scalar dintre semnalul analizat s(t)e L2(R) Si

elementele unei familii de functii wavelet, altfel spus cu o functie analizanta
calculatd la scara b si momentul a, generatd pe baza functiei wavelet

mama y(t) e L*(R) :
CWT(a,b) = (s(t) va,(t)), a,beR, a+0 (3.64)

Luand in considerare natura celor doi parametri, a si b, remarcam faptul ca
CWT poate fi perceputa drept o reprezentare a semnalului s(t) concomitent
dependenta de factori de timp si scara. Interpretand factorul de scara drept inversa
unei frecvente, CWT devine o reprezentare timp-frecventa a semnalului s(t).

In principiu, coeficientii wavelet caracterizeazd semnalul analizat la o
anumita rezolutie (dependenta de factorul de scara, definit drept inversul frecventei)
si la un anumit moment de timp (dependent de factorul de translatie). Informatiile
obtinute descriu comportamentul semnalului la un moment ales de timp si pot fi
prelucrate separat pe segmente diferite, elimindnd dezavantajul unei ferestre de
analizé fixate precum in cazul STFT. In acest mod (utilizind o fereastrd de analiz
de lungime variabild) a fost facilitata reprezentarea functiilor neperiodice cu
discontinuitati sau cu variatii mari, extinzandu-se domeniul de aplicare a metodelor
de prelucrare a semnalelor. Variind factorii de translatie si de scara, CWT poate
furniza simultan informatii despre domeniul timp-frecventa, respectand limitarile
impuse de principiul incertitudinii formulat de Heisenberg.

t-a

oo 1
CWT,(a,b) = j s(t) - b_Zy/*[

—oo

Jdt & CWT4(a,b) =(s * 7y )(a) (3.65)

unde w,(a) reprezintd conjugata complexa a functiei wavelet y,, dependentd de
parametrii de translatie a si scara b:

Vb (a) :%w[t‘Ta} (3.66)

In concluzie, CWT reprezintd o colectie de produse scalare ale cdror valori
depind de semnalul analizat si familia de functii wavelet folosita. Calculul numeric al
CWT este dificil din cauza naturii continue a variabilelor a si b. Astfel, variabilele a si
b trebuie discretizate pentru a face posibilda implementarea CWT cu ajutorul
calculatorului numeric.
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3.3.4. Transformata Wavelet Discreta (DWT)

In naturd intalnim numeroase semnale in timp continuu (analogice). Functia
wavelet continud are urmatoarea definitie:

1
vap()=[b| 2v(*7),  yel’(R)acRbeR, b0, (3.67)

unde parametrul a are semnificatia de intarziere iar parametrul b are semnificatia de
factor de scara (inversul sdau avand semnificatia de frecventa). Variabila x are
semnificatia de timp. Multimea produselor scalare dintre un semnal analizat si
functia wavelet continua este o functie de doua variabile a si b. Aceasta functie se
numeste transformata wavelet continua a semnalului de analizat si are semnificatia
de reprezentare timp-factor de scara sau reprezentare timp-frecventa.

In scopul de a prelucra prin mijloace moderne de calcul numeric un semnal,
acesta trebuie supus operatiei de discretizare atat in domeniul timp (esantionare)
cat si in domeniul amplitudinii (cuantizare). In acelasi scop trebuie discretizata si
transformarea wavelet continua.

Se va discretiza factorul de scara b, folosind un pas m de discretizare:

b=b0m, meZ

(3.68)
by # 1 - fixat

Pentru a simplifica, se alege by >1.

in cazul m = 0, se discretizeazd si parametrul de translatie a cu pasul n
(ne Z), alegdnd doar multipli pozitivi ai unui aq fixat arbitrar (cu conditia ag > 0).

Functia wavelet discretizata va avea, in urma notatilor introduse si a
operatiilor efectuate urmatoarea forma:

X — naobom
—m). (3.69)
0

Se constata ca si functiile wavelet y,, , obtinute astfel sunt semnale in timp
continuu. Folosind aceastd discretizare pentru transformarea wavelet continud se
obtin pentru by=2 si pentru apg=1, seriile de functii wavelet, despre care am vorbit
deja. Din pacate, nici descompunerea in serii de functii wavelet nu poate fi
implementata pe calculatoare numerice, fiind vorba despre descompunerea unor
semnale analogice. Pentru prelucrarea numerica a acestora cu functii wavelet, este
necesara in primul rand esantionarea lor, urmata de aplicarea transformarii wavelet
discrete (DWT).

Modalitatea practicd de implementare a DWT face apel la algoritmul
dezvoltat de Stephane Mallat [39] si utilizeaza filtre cu raspuns finit la impuls (FIR).
Algoritmul poate fi descris dupa cum urmeaza [33]: un semnal de intrare, alcatuit
de exemplu din 27 (128) de esantioane este trecut prin douj filtre FIR conectate in
paralel, asa dupa cum se poate constata din figura 3.12. LP; sunt filtre trece-jos,
modulul raspunsului lor in frecventa fiind mare pentru frecvente joase si mic pentru
frecvente fnalte, in timp ce filtrele HP; sunt de tip trece-sus, modulul raspunsului lor

L x-a _m
Vap() =t 2p(05) = ¥ma()=bo” 2w
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in frecventd fiind mic pentru frecvente joase si mare pentru frecvente inalte. in
consecinta, diagramele de modul ale raspunsurilor in frecventa ale celor doua filtre
vor fi complementare, una dintre aceste diagrame reprezentand imaginea in oglinda
a celeilalte, fapt ce a dus la definirea conceptului de mirror filters (filtre in oglinda)
utilizat in analiza wavelet. Un filtru FIR de ordinul n, Hy(z), formeazad impreund cu

filtrul FIR H;(z), o pereche de filtre in oglindd QMF (quadrature mirror filters) daca
are urmatoarea proprietate [33]:

Ho(-2) = Hy(2) . (3.70)

Filtrele Hg(z) si Hi(z) din exemplul urmator au proprietatea de a forma o pereche
QMF (quadrature mirror filters) [33].

Ho(z) =1+2z7%, (3.71)
Hi(z)=1-z71. (3.72)

Notiunea de banca de filtre (filter bank) se refera la un grup de filtre
conectate in paralel si legate intre ele prin operatori de esantionare si intarziere
[33]. Grupul va fi alcatuit din filtre trece-jos pe una din laturi iar pe cea de-a doua
laturéa vor fi grupate filtre trece-sus, aceasta combinatie permitdnd trecerea
componentelor frecventiale ale semnalului analizat din anumite subbenzi.

Indicele i desemneaza numarul iteratiei curente aplicata semnalului de
intrare, in exemplul considerat fiind posibile 7 iteratii. Decimarea cu un factor de
doi impune utilizarea unui semnal de intrare de lungime care sa fie o putere a lui
doi. Lungimea semnalului de intrare determind si numarul maxim de iteratii
posibile. Semnalele de iesire ale filtrelor trece-jos dintr-o iteratie reprezinta
secvente de coeficienti de aproximare A;(n) iar semnalele de iesire ale filtrelor trece-
sus din aceeasi iteratie reprezintd secvente de coeficienti de detaliu d,(n). Ambele
tipuri de secvente vor fi supuse operatiei de subesantionare cu un factor de 2
(operatie desemnatd prin simbolull2), insemnand eliminarea fiecirui al doilea

coeficient. In exemplul considerat, Ai(n) va avea dupé filtrare 64 (2°) elemente,
di(n) va avea tot 64 (2°) elemente. In iteratia urmatoare, coeficientii de aprOX|mare

Ai(n) vor fi supusi din nou operatiilor de filtrare si subesantionare pentru a genera
urmatoarele secvente de coeficienti A,(n) si d,(n), care vor contine fiecare cate 32
de elemente (2°). Algoritmul se va repeta la urméitoarea iteratie, utilizand
coeficientii A,(n) pentru a obtine coeficientii de aproximare As(n) si de detaliu ds(n)
(continand 16 elemente). Daca se vor efectua toate cele 7 iteratii posibile, rezultatul
aplicarii transformarii wavelet discrete va contine distribuit acelasi numar de
esantioane ca si semnalul original: d;(n)- 64 esantioane, d,(n) - 32 esantioane,
ds(n) - 16 esantioane, d4(n) - 8 esantioane, ds(n) - 4 esantioane, dg(n) - 2
esantioane, d,(n) - 1 esantion, A;(n) - 1 esantion (1+1+2+4+8+16+32+64=128).
Un alt mod de notare a coeficientilor wavelet, poate mai intuitiv pentru a recunoaste
nivelul de descompunere la care se face referire [33], presupune indexarea
coeficientilor in ordinea inversa a iteratiilor. Astfel, secventele de coeficienti din
exemplul mentionat vor contine urmatoarele numere de elemente: Ag(n) - 2°
elemente, do(n) - 2° elemente, di(n) - 2" elemente, dy(n) - 2° elemente, ds(n) -
23 elemente, ds(n) - 2* elemente, ds(n) - 2° elemente, dg(n) - 2° elemente. In
continuare vom face apel la aceasta notatie.
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Datorita scaderii numarului de esantioane al secventelor de aproximari si de
detalii, odata cu cresterea numarului de iteratii, DWT nu este potrivita pentru orice
tip de aplicatie. Reconstructia semnalului se face inversand procedeul (utilizand
Transformata Wavelet Discreta Inversa — IDWT). Se va porni de la ultimul nivel de
coeficienti, care vor fi supraesantionati cu un factor de 2 (se va intercala un zero la
fiecare al doilea element) si interpolati dupa trecerea prin cele doua filtre FIR
conectate in paralel. Procesul face apel la coeficientii rezultati din stagiile anterioare
de filtrare si continud pana la reconstructia semnalului de intrare original s(n).

Operatiile de subesantionare si supraesantionare cu un factor de doi,
insemnand eliminarea initiala a fiecarui al doilea element din sir si finlocuirea
ulterioara cu elementul zero, gasesc o expresie echivalenta n aplicarea
transformatei z, V(z) asupra functiei analizate v(n) [33]:

(1 2)L 2M(n) & 1/2-[V(2) + V(-2)] (3.73)

unde, (L 2\ (n) & (-1)" *v(n) (3.74)

v(n) <V (z) (3.75)

(~1)" *v(n) & V(-z) (3.76)
R +2 -3 ﬂgflfﬂjl

1P,
5, Py ( %HP,{ oy 2 - dy)

HEy P42 F-sdyfa)

st

Figura 3.12. Structura bancului de filtre care implementeaza transformarea DWT.

Ca urmare a subesantionarii succesive a semnalului analizat, algoritmul lui
Mallat de calcul al DWT nu este redundant, dar lungimea secventei de coeficienti
wavelet (dupa cum se poate observa si din exemplul prezentat) va descreste odata
cu cresterea numarului de niveluri de descompunere. Blocurile de subesantionare nu
sunt invariante la translatii. Datoritd utilizarii lor, nici DWT nu este invarianta la
translatii. Prin urmare DWT nu este potrivita pentru aplicatiile de prelucrare de
semnale care necesitd invarianta la translatii.

In legatura cu algoritmul lui Mallat, care tocmai a fost prezentat, se poate
defini conceptul de Analiza Multirezolutie (Multiresolution Analysis - MRA).

In capitolele urmatoare ale acestei teze vor fi selectate functii MW
ortogonale pentru descompunerea si analiza semnalului, datoritda faptului ca
proprietatea de ortogonalitate asigura conservarea energiei semnalului in domeniul
DWT, proprietate care simplificd reconstructia ulterioara a semnalului. Functiile MW
biortogonale ofera o simetrie mai mare decat functile MW ortogonale [40] dar
necesita algoritmi mai complecsi de reconstructie, datorita faptului ca se utilizeaza
functii MW duale.
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3.3.5 Analiza multirezolutie

Implementarea de tip banc de filtre a devenit o modalitate utild de calcul a
DWT, permitand prelucrarea diferita a frecventelor diferite. Conceptul a fost introdus
in jurul anului 1988 de catre Stephane Mallat si Yves Meyer [35].
Definim o functie de scara ¢, ,(t), astfel incat sd descriem coeficientii de

aproximare la nivelul de descompunere i drept produsul scalar intre semnalul
analizat s(t) si functia de scara:

A(n) = (s(t), ¢a,5(t)), VS € L(R), ¢a,plt J—w[t abln ] abez  (3.77)

Conform definitiilor anterioare, putem reformula descrierea matematica a
coeficientilor de aproximare dupa cum urmeaza:

Aj(n) = J’s(t).igo(w)dt, a>0, beR (3.78)

EA AT

In cazul semnalelor discrete, cele mai utilizate valori ale parametrilor de pozitie a si
de scara b sunt 1 respectiv 2, valori care normalizeaza functiile de scara:

=)

1 .
A(n) = Is(t)~ 272 pt=2Mat,  as0,ber (3.79)
expresie care poate fi echivalata prin:
A(n) = J' s(t).[ii}o(z—"t-n)dt, a>0,beR. (3.80)
e V2

Spatiile Hilbert generate de bazele ale caror elemente sunt

1
functiile {g; ,(t) = 22 (t 2n) se noteazd cu V;, Functie de numarul de

descompuneri ale DWT efectuate, se pot defini mai multe subspatii de tipul V,
fiecare corespunzand la o anumitd rezolutie a semnalului analizat. Combinand mai
multe asemenea subspatii, se poate realiza o analiza multirezolutie. Selectia
subspatiului potrivit pentru o anumitd aplicatie este unul din avantajele analizei
wavelet, deoarece permite o optimizare a parametrilor analizei semnalului.

Similar se pot defini spatiile W; cLz(R), ortogonale pe spatiile V; , drept

i
spatiile generate de bazele ale caror elemente sunt functiile 1//,-,,,( ) 2 zl/l(t 2! n)
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Coeficientii wavelet de detaliu de la cel de al i-ilea nivel de descompunere al DWT se
calculeaza cu ajutorul urmatoarelor produse scalare:

d;(n) = (s(t),y;,n(t))

di(n = [ sy 20

1
[wogrl3

Fie W CLZ(R) un spatiu vectorial iar Vyun subspatiu Vp c V.

(3.81)
dt, Vs €L?(R), i,n€Z

Complementul ortogonal al lui V4in V; este chiar spatiul W, =VOL, in care exista un

vector w €W, astfel incat pentru orice vector v din V;:

(w,v)=0. (3.82)
De asemenea, fiecare vector component al spatiului V; poate fi descompus
ca si suma a vectorilor v si w definiti anterior:

Vi =V, @ W . (3.83)

Revenind la definitia data de Meyer si Mallat conceptului de analiza
multirezolutie, poate fi formulat urmatorul enunt [33]:

DEFINITIE: Un lant ascendent de subspatii V, c LZ(R),k eZ:
folc...cVi1}cvi}cVii1} = ... < [2(R) avand urméatoarele proprietéti:

1. NV =0}
ieZ

2. feV,-:f[%jeVHl,
3. V, este un spatiu de esantionare cu frecventa de esantionare egalda cu

unitatea,
defineste o analiza multirezolutie.

Definitia certifica proprietatile MRA: spatiile sunt ortogonale intre ele, spatiul
V;,1 este o versiune scalatd a spatiului anterior V;, rezultdnd faptul cd functiile

apartinand spatiului V;,; au in general mai multe detalii (small scale features) decat
functiile apartinand spatiului V; [41] astfel incat fiecare functie f(t) poate fi
aproximata de o secventa de functii contindand din ce in ce mai multe detalii.
Subspatiile scalate ale spatiului V; vor fi spatii de esantionare (sampling space)
esantionate cu o frecventd de 27/ . Functiile apartinand spatiului V, trebuie sa fie la

0 scara cel putin egald cu 1, acest spatiu avand o baza ortonormala invarianta la
translatie generata de o functie ¢(t)e V.

De asemenea, pentru fiecare MRA {VJ-} va exista o functie unica denumita functie

wavelet y(t) astfel incat familia {y/a,, = \/2"1//(2’t—a), a,ie Z} sa formeze o baza
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ortonormala apartinand LZ(R). Functia wavelet w(t)poate fi construita explicit
utilizand functia generatoare ¢(t).

Functia de scara ¢, ,(t)poate fi scrisa drept o combinatie liniara a unor
versiuni scalate si translatate cu factorul 2 [33], ¢(2t —a):

1
o(t)= 2 2 hy(a) p(2t - a), (3.84)

a

unde hg reprezinta raspunsul la impuls al filtrului notat cu LP in figura 3.12.
Multimea subspatiilor V; alcdtuieste o analizd multirezolutie a semnalului

analizat. Deoarece implementarea DWT propusa de Mallat urmareste obtinerea
coeficientilor wavelet prin filtrare si subesantionare, orice functie de scard este
specificata printr-un filtru discret, denumit conjugate mirror filter. Raspunsul la
impuls h[a] si raspunsul in frecventa H(w) ale unui astfel de filtru au urmatoarele
expresii:

1
hlal=(2 2 - glt/2) olt - a) (3.85)
H(w) = ie—f"’a -h[a]. (3.86)

Analog, se pot exprima si functiile wavelet ca si combinatii liniare ale unor
variante scalate si translatate ale functiei de scara .
Conform definitiei spatiilor ortogonale V;,; =V; ®@W,;, rezultd cd functia wavelet

poate fi descompusa si intr-o baza a spatiului V; :

1
w(t)= Y 2 2 -hy(a)- p(2t - a), (3.87)

unde hy reprezinta raspunsul la impuls al filtrului notat cu HP in figura 3.12.
Relatiile (3.84) si (3.87) pot fi dezvoltate pentru a demonstra interdependenta
coeficientilor situati la niveluri diferite de descompunere. Astfel, se defineste [33]:

;a(z"t—p):Zz_? hola)-ol2- 7t - p)- &) (3.88)

a

& go(Zit—p):ZZ_; o). o271t - 2p)- a) (3.89)

Inlocuind expresia obtinutd a functiei de scard dilatatd si translatat3
go(Z’t—p)Tn expresia de calcul a coeficientilor de aproximare si operand schimbarea
de variabila a=m-2p:
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1. 1
Ai(p) =<s(t), o2t - p)> - J's(t) 22 2 2 - ho(m-2p) p(2"*1t ~2p - m+ 2p)dt &

—o0 a

oo

(i+1)

o 1
Ap) =Y ho(m=2p)-s(6)-2 2 g2t -mat

©  Ap) =) ho(m-2p)A.(m) (3.90)

Astfel, remarcam existenta unei relatii de interdependenta dintre coeficientii
de aproximare de la un nivel si coeficientii de la urmatorul nivel.

Similar, se poate defini relatia de interdependenta pentru coeficientii de
detaliu:

di(p) =D hi(m—-2p)- A.1(m). (3.91)

Remarcam faptul ca pentru a calcula coeficientii de detaliu de la un nivel de
descompunere, se va face apel la coeficientii de aproximare de la nivelul anterior,
coeficientii de detaliu de la un nivel fiind continuti in expresia coeficientilor de
aproximare.

Ecuatia de sinteza, care permite reconstructia semnalului utilizénd
coeficientii wavelet de aproximare A,(n) si de detaliu di(n) prezintda urmatoarea
forma:

oo I oo
st) = 2 AR+ 20 2 kv (t) . (3.92)
K =-c0

i=1k=-c0

Prin urmare, analiza multirezolutie permite adaptarea rezolutiei semnalului
analizat, astfel incat este posibila prelucrarea aproximarilor si detaliilor relevante
unui caz specific. Versiunea originalda a semnalului este descrisa la rezolutia maxima,
in timp ce pentru versiunile succesive se utilizeaza rezolutii din ce in ce mai slabe.

3.3.6 Transformata wavelet versus transformata Fourier

Reprezentarea timp-frecventa de tipul transformare wavelet continua ofera
informatii care raman mascate prin alte reprezentari, cum ar fi de exemplu
transformata Fourier, functiile wavelet fiind localizate si in timp nu doar in frecventa.
Semnalele periodice nu impun dificultdti de analizd, descompunerea spectralad
realizata cu ajutorul transformatei Fourier relevand suficiente informatii iar operatiile
dificile in domeniul timp fiind transformate in operatii simple in domeniul frecventa.
Transformata Fourier ofera informatii despre continutul in domeniul frecventa al
unui semnal, dar nu si despre modul in care acest continut se modifica in timp.
Partajarea planului timp-frecventa realizatda de descompunerea in serie Fourier este
prezentata in figura 3.13.
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[Hz]

Frecventa,

Timp, t [s]
Figura 3.13. Partajarea planului timp-frecventa de catre descompunerea in serie Fourier.

In concluzie, analiza Fourier clasicd permite caracterizarea unui semnal fie in
domeniul timp, fie iIn domeniul frecventa. Transformata Fourier pe Termen Scurt
(STFT) a fost introdusa pentru a depasi limitarile transformatei Fourier clasice,
segmente ale semnalului considerat fiind delimitate cu ajutorul unei ferestre
temporale [42]. Un dezavantaj provine insa din faptul ca lungimea ferestrei este
fixa, pe parcursul intregii analize puténd fi alese fie ferestre inguste, fie ferestre
temporale mai largi (fig. 3.14): astfel ferestrele inguste oferda o buna localizare in
timp, dar o proasta localizare in frecventa, in timp ce ferestrele largi ofera o
localizare buna in frecventd, dar slaba in timp. Rezolutia temporala fixa a ferestrei
de analiza impune anumite limitari de utilizare in practica a STFT.

A

[Hx]

[Hz]

Fieoweln
Frecventa, f

' i

Timo. t [ Timp, t [s]

a) b)

Figura 3.14. Partajarea planului timp-frecventa realizata de STFT
cu o localizare temporald (a) sau frecventiala (b) buna.

In cazul semnalelor cvasi-periodice si nestationare, cum sunt si semnalele
biomedicale, informatia continutd este mai dificil de accesat deoarece este important
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si momentul de timp la care are loc un eveniment iar modificarile au loc intr-un ritm
rapid. In consecintd, teoria clasica a analizei Fourier a fost extinsd pentru a putea
cuprinde mai multe domenii de aplicatie si au fost elaborate modalitati de
reprezentare a semnalului analizat atat in domeniul timp cat si in domeniul
frecventd. Un astfel de exemplu este analiza wavelet. Reprezentadrile timp-frecventa
de tip wavelet pot oferi simultan informatii in domeniul timp si in domeniul frecventa
despre semnalul analizat. Segmente ale semnalului care necesita moduri diferite de
prelucrare pot fi analizate apeland la atomi timp-frecventa cu suporturi diferite de
timp (vezi fig. 3.15) prin alegerea corespunzitoare a functiei MW [43]. In concluzie,
proprietatile specifice ale transformatei wavelet (WT), cum ar fi o buna reprezentare
timp-frecventa si o implementare rapida a algoritmului de calcul, recomanda
utilizarea analizei wavelet in cazul semnalelor biomedicale de tipul semnalelor EKG
sau MKG.

[Hz]

Frecventa, f

Timp, t [s]

Figura 3.15. Partajarea planului timp-frecventa
realizata de Transformata Wavelet Continua.
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4. PRELUCRAREA SEMNALULUI EKG

4.1. Reducerea deviatiei liniei de baza a semnalului EKG

In practicd intalnim arareori un EKG neperturbat, fie datoritd interferentelor
electromagnetice, fie din motive biologice: miscari ale pacientului, respiratie; sau
din motive de achizitie a semnalului electric: imperfectiuni ale amplificatorului de
intrare (zgomot propriu), precizie limitata a convertorului analog numeric; fie
datoritd unui contact necorespunzator dintre electrod si corpul uman. Ca urmare a
variatiilor de temperatura, umiditate sau a activitatii musculare, impedanta zonei de
piele in contact cu electrodul se modificd in timp. Aceste fenomene pot induce
distorsiuni ale semnalului EKG.

In figura 4.1 este prezentata forma de unda a unui semnal EKG real. Se
constata diferente mari fata de forma de unda ideala a semnalului EKG reprezentata
in capitolul anterior.

Teoria prelucrarii semnalelor are ca scop identificarea cauzelor care duc la
aparitia distorsiunilor si elaborarea de tehnici de finlaturare a lor, Tn sprijinul
medicului cardiolog.

Y MR
“_'-[("‘"1]”"'\[|*"'-.|"1’“"'\ i p‘}'ri r WL‘W#L# ;

r-=
T

_ —

Amplitudine [m*]

1
—t

Fig.4.1. EKG prezentand o deviatie a liniei de baza si alte distorsiuni.

Cercetarile actuale sunt orientate in special asupra problemelor curente ale
achizitiei semnalului EKG. S-au efectuat studii asupra metodelor de reducere a
deviatiei liniei de baza a electrocardiogramei [44 - 51] sau asupra tehnicilor de
eliminare a zgomotelor de achitie a EKG - ului [52 - 54] dar inca nu s-a ajuns la un
consens referitor la metoda optima de prelucrare a acestor semnale biomedicale.

Metode liniare de reducere a deviatiei liniei de baza intalnite in literatura
utilizeaza de exemplu [46] un filtru adaptiv format din doua blocuri: primul bloc este
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un filtru adaptiv opreste banda destinat suprimarii componentei continue, iar cel de
al doilea bloc este un filtru adaptiv de tip trece banda a carui frecventa centrald
urmareste frecventa complexului QRS. La iesirea sa se obtine un semnal care
pastreaza componentele EKG-ului corelate cu complexul QRS.

In [44] este prezentatd o metodd de corectie a deviatiei liniei de baz
utilizand functii spline cubice, care necesitd cunoasterea coordonatelor liniei de
baza, fapt care ingreuneaza aplicarea metodei de corectie.

Alte metode [45] utilizeaza tehnici diferite de prelucrare de semnale,
rezultatul final fiind obtinut mai usor, insd prezentand deficiente. Metoda propusa in
[45] utilizeaza un filtru de tip FIR cu faza liniara si un numar redus de ponderi,
dezavantajul acestei metode constand in faptul cd valoarea frecventei de taiere a
filtrului trece-sus este constanta in timp ce valoarea frecventei maxime din spectrul
liniei de baza difera de la un semnal EKG la altul, motiv pentru care filtrul trece sus
ar trebui sa fie adaptiv.

In literaturd au fost propuse si metode de corectie a liniei de baz& bazate pe
sisteme neliniare [47], unde se utilizeaza filtre morfologice. Algoritmul consta intr-o
etapa de procesare morfologicd, operatorii morofologici avand rolul de a estima
deviatia liniei de baza, care va fi eliminata din semnalul de intrare. Rezultatele
experimentale prezentate in [47] demonstreazd ca metoda propusa este mai putin
sensibild la mdrimea elementului structurant decat alte metode bazate pe filtre
morfologice. De regula, asemenea metode pot fi aplicate in cazuri particulare, avand
conditii initiale cunoscute. In prezenta teza de doctorat se urmareste dezvoltarea
unor metode mai generale de corectie a liniei de baza, cu un domeniu mai extins de
aplicare si care necesita interactiune minima cu utilizatorul.

Metoda prezentatd in continuare apartine clasei de metode timp-frecventa
care utilizeaza analiza wavelet. In [48] este propusa o metoda bazata pe DWT,
principalul motiv pentru utilizarea acestei transformate fiind dat de proprietatea de
a semnalului EKG din subbenzile de joasa frecventa. DWT este aplicata semnalului
EKG analizat, obtinandu-se cele doua secvente de coeficienti wavelet a; si d;.
Presupunandu-se ca deviatia liniei de baza afecteaza doar coeficientii de joasa
frecventa a; [48], se filtreaza acesti coeficientii cu un filtru de mediere: secventa de
coeficienti este initial segmentata pe batai, pasul urmator constand in identificarea
segmentul PQ al fiecarei batai. Nivelul liniei de baza a fiecarei batai este estimat prin
medierea esantioanelor corespunzatoare segmentului PQ, astfel incat se obtine noua
linie de baza calculand diferenta intre valorile corespunzatoare ale semnalului EKG si
nivelul estimat al liniei de baza. Aplicand transformata inversa IDWT asupra cuplului
format din noii coeficienti de aproximare a;, si coeficientii de detaliu d;, se obtine o
linie de baza corectata. Mecanismul DWT de codare a semnalului in subbenzi diferite
nu este insa foarte flexibil.

Un mecanism mai flexibil de codare este oferit de transformata de tip
Wavelet Packets WPT, un astfel de algoritm fiind propus in [49]. Este vorba despre
un algoritm de cautare bazat pe analiza wavelet care utilizeaza energia semnalului
EKG de la diferite scari pentru a izola deviatia liniei de baza. Se calculeaza
coeficientii wavelet si cu ajutorul valorilor lor se calculeaza la fiecare scara energia
[49]. Comparand aceste energii, este aleasa acea ramura a structurii arborescente
de descompunere in pachete de functii wavelet careia ii corespunde energia cea mai
mare.

Discretizarea Transformatei wavelet continue CWT da nastere la DWT. O
generalizare a reprezentarii timp-frecventa CWT a dus la obtinerea transformatei
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4.1 - Reducerea deviatiei liniei de baza a semnalului EKG 69

Multi-adaptive Bionic Wavelet Transform MABWT, prezentata in [50]. Aceasta a fost
aplicaté semnalelor EKG pentru a estima linia de baza a semnalului analizat. Dupa
cum s-a explicat deja expresia CWT este:

CWT,(r,a) = \/ﬁjx(t) yx*(t;TJdt (4.1)

unde a reprezinta un parametru de scard. Prin substitutia o = al, CWT devine o
reprezentare timp-frecventa. Transformata Wavelet Bionica este definitda dupa cum
urmeaza [50]:

3 . t-r (4.2)
1 ~ X t—T _on a
BWTX(T,a):ﬁ:[QX(t)W ( Je dt

ar

unde ¥ reprezinta anvelopa functiei wavelet mama si o, frecventa sa centrala:

yle)= ). e (43

filtre Kalman KF, precum cel propus in [51]. Metoda se bazeaza pe un algoritm
iterativ, asumandu-se caracterizarea semnalului EKG printr-un model autoregresiv.
Deviatia liniei de baza este estimata printr-o aproximare polinomiala, independenta
de caracteristicile semnalului, acest model fiind integrat cu KF si apoi se calculeaza
variabilele de stare.

In continuare se propune o metoda originala de eliminare a deviatiei liniei
de baza a electocardiogramei. Combinand diferite tehnici de prelucrare a
semnalelor, se doreste cresterea posibilitatii de a pune un diagnostic medical corect.
De exemplu, linia de baza a EKG - ului poate fi influentata de respiratia, transpiratia
sau miscarile pacientului, de interferente electromiografice (EMG) sau cauzate de
reteaua de alimentare cu energie electrica producandu-se deviatii care ingreuneaza
procesul de diagnosticare sau chiar mascheaza caracteristici importante ale unei
afectiuni cardiace. Prin procedee bazate pe analiza wavelet, aceasta deviatie poate fi
corectatda, EKG -ul devenind mai usor de interpretat si crescand astfel posibilitatea
unei diagnosticari corecte.

Reducerea deviatiei liniei de baza a EKG - ului este o etapa importanta de
prediagnosticare, mai ales in cazul in care se doreste implementarea unei
automatizari a sistemului de diagnosticare a afectiunilor cardiace. Tendinta generala
(long term tendency) a EKG, cum putem numi cu alte cuvinte linia de baza a EKG -
ului folosind un limbaj specific pentru analiza seriilor temporale, poate fi estimata
prin MRA [55].

Semnalul original este reprezentat la rezolutia maxima, in timp ce semnalul
prelucrat reprezintd o variantd a semnalului original cu o rezolutie mai slaba.
Procedura studiata cu ajutorul mediului de programare Matlab cuprinde doi pasi:
initial se estimeaza deviatia liniei de baza, utilizdnd proceduri echivalente cu filtrarea
trece - jos, iar ulterior se elimina aceasta deviatie din electrocardiograma originala
(fig. 4.2).
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Estimarea liniei de baza

EKG

SWT d=0 | ISWT

A 4

\4

+ «

\4

l EKG corectat

Metoda propusa se bazeaza pe utilizarea tranformatei wavelet stationare
(SWT). [56]. Procedeul utilizeaza diverse filtre trece - jos (ale caror raspunsuri la
impuls sunt notate cu hy) precum si diverse filtre trece - sus (ale caror raspunsuri la
impuls sunt notate cu g,) (fig. 4.3).

B .8
e T-l—f::rl 1

Fig. 4.3. Schema sistemului care calculeaza SWT

Raspunsurile la impuls ale filtrelor se construiesc prin interpolare incepéand
cu hy si gy si continuand péana la nivelul K (4.4):

n )

frl=| n:2
fk+1[n]: k|:2:|

0, daca nu

unde K reprezinta numarul de niveluri de descompunere al SWT. Raspunsul
la impuls echivalent ramurii de sus este:
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4.1 - Reducerea deviatiei liniei de baza a semnalului EKG 71

he = hy #hy #...x hy, (4.5)
iar raspunsul in frecventd echivalent este:
He =Hy-Hy-...-Hg. (4.6)

La fiecare nivel de descompunere rezultd o serie de coeficienti. La iesirile
filtrelor trece - jos de pe ramura de sus rezulta coeficienti de aproximare (prezentati
in fig. 4.4 pentru un semnal de tip EKG), iar la iesirile filtrelor trece - sus de pe
ramura de jos rezultd coeficienti de detaliu (prezentati in fig. 4.5, pentru acelasi
semnal). Semnalul EKG utilizat a fost preluat din baza de date de la MIT [57].

Analizand fig. 4.4 se constata ca ultimul semnal reprezinta tendinta generala
a seriei temporale constituita de primul semnal. De fapt, in fig. 4.4 se prezinta un
exemplu de MRA.

Primul semnal are cea mai mare rezolutie temporala (este reprezentat la
scara cea mai find). Cel de al doilea semnal are o rezolutie temporala de doua ori
mai mica decét primul semnal (este reprezentat la o scara de doua ori mai mare).
Ultimul semnal are cea mai mica rezolutie temporala, fiind reprezentat la scara cea
mai bruta. El contine cele mai putine detalii ale seriei temporale initiale, motiv
pentru care poate fi asociat cu tendinta generala a acesteia.

approximations

1800 240 &l 0
yl 0
1600
o 80 1
1400
1800 Yol
200 1600 2400 K1l
05 15 2 05 15 0 15 0 15 2
it it it it
w10 vt
A0 1l 115 165
500 5000 15
K
540 740 15
500 7000 106 15
no0s 1 15 2 0 05 1 15 05 5 105 1 15 2
win* vin* vin* win*

Fig. 4.4. Extragerea coeficientilor de aproximare ai semnalului EKG (in ordine crescatoare a
nivelului de descompunere de la stanga la dreapta si de sus in jos).
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Fig. 4.5. Extragerea coeficientilor de detaliu ai semnalului EKG (in ordine crescatoare a
nivelului de descompunere de la stanga la dreapta si de sus in jos).

Estimarea liniei de baza a EKG - ului este echivalentd cu o filtrare trece -
jos. Se calculeaza transformata wavelet stationara a EKG - ului, utilizand K niveluri
de descompunere. La fiecare nivel de descompunere va rezulta o pereche de
secvente de coeficienti. Coeficientii de aproximare vor fi pastrati in timp ce
coeficientii de detaliu vor fi egalati cu zero (eliminati). Apoi se trece inapoi din
domeniul wavelet in domeniul timp calculand transformata wavelet stationara
inversa (ISWT). In acest mod, se obtine o estimare a tendintei generale a liniei de
baza. Aceasta estimare va fi scazuta din EKG - ul original, obtindndu-se un EKG
corectat.

Alegerea corecta a caracteristicilor semnificative ale SWT, precum functia
wavelet mama utilizatd la calculul SWT sau numarul K de niveluri de descompunere,
asigura performanta metodei propuse. Se recomanda functii wavelet mama cu
proprietati timp-frecventa bune, precum functia wavelet mama Daubechies 2 [58].
Raspunsul la impuls al primului filtru trece-jos de pe ramura de sus din Fig. 4.3
corespunzator acestei functii wavelet mama este:

1+43 3+43 3-43 1-43
8 8 8 8 |

hy = (4.7)

Eliminadnd coeficientii de detaliu, calculati cu ajutorul algoritmului bazat pe
bancul de filtre prezentat mai sus, putem echivala sistemul obtinut cu un filtru
trece-jos cu o banda de trecere ingusta. In acest mod a fost creata o metoda noua
de proiectare a unui filtru trece-jos, bazata pe produsul unui raspuns in frecventa
prototip cu versiuni scalate ale aceleasi functii:
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4.1 - Reducerea deviatiei liniei de bazd a semnalului EKG 73

K
Ho () = HHl(sz) (4.8)
k=1

Functia H;(Q) este o functie periodicd cu perioada 2z (reprezenténd o
transformata Fourier in timp discret), functia H;(2Q) este o functie periodica cu
perioada =z, functia H;(4Q) este o functie periodicd cu perioadar /2, s.a.m.d. in
cazul in care frecventa de tdiere a filtrului cu rdspunsul in frecventa H;(Q) este Q;
atunci frecventa de tdiere a filtrului cu rdspunsul in frecventd H;(2Q) este Q; /2,
etc. Astfel, frecventa de tdiere a filtrului cu rdspunsul in frecventd H.(Q) este mai

micd decat frecventa de tdiere a filtrului cu raspunsul in frecventa H1(2KQ) (care

este egald cu Q; /2X).

In acest mod, prin metoda propusd se pot elabora filtre foarte selective.
Raspunsul la impuls al filtrului echivalent este prezentat in Fig. 4.6a. Acest raspuns
contine 766 de coeficienti nenuli si are o forma de unda nesimetrica. De aceea,
acesta nu este un filtru cu faza liniara. Amplitudinea raspunsului in frecventa al
filtrului echivalent este reprezentata in fig. 4.6b. Se remarca faptul ca acesta este
un filtru trece-jos cu banda ingusta, avand o frecventa joasa de taiere. Utilizadnd si
celelalte functii wavelet mama din familia Daubechies, se pot obtine filtre trece-jos
similare, dar acele filtre vor avea o localizare timp-frecventa mai slaba.

' ' ' '
=1 =00 aco =00 =00

Fig. 4.6a. Raspunsul la impuls al filtrului trece-jos echivalent
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Fig. 4.6b. Amplitudinea normalizata a raspunsului in frecventa al filtrului trece-jos echivalent.
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74 Prelucrarea semnalului EKG - 4

Frecventa de esantionare a EKG - ului, notata in continuare cu f;, depinde
de aparatura utilizata, in cazul semnalului considerat mai sus fiind vorba despre
baza de date de la MIT, valoarea frecventei de esantionare este de 360 Hz. In ceea
ce priveste frecventa de taiere a filtrului trece-jos echivalent, notata in continuare
cu fr, aceasta ar trebui sa fie mai micad sau egala cu inversul perioadei fundamentale
a EKG - ului, notatda in continuare cu T, pentru ca folosirea acestui filtru sa nu
afecteze componentele spectrale utile medicului in scopul diagnosticarii, din
structura semnalului achizitionat (care poate fi privit ca si suma dintre o
componenta utild si o perturbatie - deviatia liniei de baza) se impune conditia:

fr<—. (4.9)

Perioada fundamentalei semnalului EKG poate fi apreciata pe baza mdsurdrii
pulsului pacientului. In continuare se va considera pentru simplitate ca valoarea
perioadei fundamentale a semnalului EKG este de 1 s. Scara temporala de
reprezentare la ultimul nivel de descompunere (dupa K filtrari trece-jos) are
valoarea 2X/f,. Aceasta trebuie si aibd o valoare mai mare sau egald cu perioada
fundamentalei semnalului EKG, pentru eliminarea completa a componentei utile a
semnalului EKG achizitionat din estimata liniei de baza. De aceea, valoarea
numarului de niveluri de descompunere al SWT, K, trebuie sa satisfaca relatia de
mai jos:

2K /fF. >1. (4.10)

O valoare prea mare a lui K produce atenuari ale formei de unda a deviatiei
liniei facand imposibila eliminarea completa a acestei deviatii, in timp ce o valoare
prea mica a lui K produce distorsiuni ale componentelor utile ale EKG - ului ramase
dupa aplicarea procedurii de corectie a liniei de baza.

Astfel, tinind seama de valoarea frecventei de esantionare de 360 Hz,
amintita mai sus, numarul nivelurilor de descompunere, K, a fost ales in
conformitate cu relatia de mai jos:

2/f.21 = K=8 (4.11)

Unul dintre avantajele utilizarii SWT asupra utilizarii DWT constd in
invarianta la translatie a SWT, sistemul din Fig. 4.3, fiind alcatuit din subsisteme
invariante la translatie (filtrele h si g sunt invariante la translatie). Aceasta
proprietate de invariantd este foarte importanta pentru metoda curentd, deoarece
estimarea liniei de baza va fi scazuta din EKG-ul original. Un dezavantaj al utilizarii
SWT ar putea fi numarul crescut de calcule necesar pentru implementarea acestei
transformari, lungimea secventei obtinute ca rezultat al SWT fiind mai mare decat
lungimea secventei initiale (a cdrei SWT a fost calculatd). Cu toate acestea, SWT
ofera un mijloc flexibil de analizd a semnalelor biomedicale.

In continuare se prezintd cateva rezultate de simulare a metodei de corectie
a deviatiilor liniei de baza propusa. Simularea a fost realizata facand apel la mediul
de programare Matlab si utilizdind baza de date Arrhythmia de la MIT [57]. In
figurile care urmeaza, estimata liniei de baza a fost reprezentata cu rosu (fig 4.7a.)
si se poate remarca ca aceasta estimare urmareste indeaproape fluctuatiile
neperiodice ale liniei de baza a EKG - ului.
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Fig. 4.7 a) EKG prezentand o deviatie a liniei baza b) EKG corectat.

Un prim rezultat este prezentat in figura 4.7 b.) In urma aplicdrii metodei
bazate pe analiza wavelet, linia de baza (reprezentatd cu verde in figurile
urmdtoare) este apropiatd de valoarea 0. Deci, deviatiile liniei de bazd au fost
practic eliminate in urma aplicarii metodei de corectie propusa. In consecintd, EKG -
ul rezultat va fi mai usor interpretat, crescand posibilitatea de a pune un diagnostic
corect.

O buna apreciere a performantelor obtinute poate fi facuta printr-un zoom
asupra unei batai din EKG-ul prezentat in fig. 4.7. Fig. 4.8a prezinta prima bataie a
EKG-ului considerat, estimarea liniei de baza fiind reprezentata cu rosu. Rezultatul
metodei propuse este reprezentat in fig. 4.8b, linia de baza fiind reprezentata cu
verde. Se remarca disparitia deviatiilor liniei de baza in urma corectiei.
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Fig 4.8. Prima bataie a inimii a) inainte (linia de baza este reprezentata cu rosu)

reprezentata cu verde)
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76 Prelucrarea semnalului EKG - 4

Primele patru batai ale EKG-ului considerat sunt reprezentate in fig. 4.9a iar
nou, lipsa deviatiei de la potentialul de 0 V a noii linii de baza.

Analizand fig. 4.8 si 4.9, se remarca de asemenea zgomotul care afecteaza
semnalul EKG analizat. Astfel, urmatoarea etapa a prelucrarii semnalului EKG in
scopul monitorizarii de la distanta este reducerea zgomotului de achizitie.
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Fig 4.9. Primele trei batai ale inimii a) inainte (linia de baza este reprezentata cu rosu)

(linia de baza este reprezentata cu verde)

Rezultatul unei alte simulari realizate pentru a testa performantele metodei
de corectie a deviatiei liniei de baza propuse este prezentat in Fig. 4.10. A fost
aleasa o portiune din semnalul 103 din baza de date MIT-BIH Arrhythmia, care
incepe la momentul 18'20". Este un caz ,dificil” pentru metoda propusa,
inregistrarea prezentand o deviatie pronuntata si rapida a liniei de baza. Semnalul
4.10b. Deoarece deviatia este foarte mare si rapida, rezultatul metodei propuse nu
este perfect. Limitarile apar datorita frecventei de taiere a filtrului trece-jos
echivalent, utilizat pentru estimarea liniei de baza care este prea mica, sistemul
nereusind sa urmareasca variatiile rapide ale liniei de baza prezentate. Cu toate
acestea, probabilitatea de a pune un diagnostic corect este considerabil imbunatatita
datoritd deviatiei mai mici a liniei de baza obtinutd dupa corectie, care faciliteaza
citirea si interpretarea EKG-ului.

De asemenea, metoda permite si transmiterea la distanta a aproximarii
deviatiei liniei de baza, pentru cazul Tn care aceasta prezinta interes in
diagnosticare.

Metodele propuse in [44], [45], [46], bazate pe utilizarea a doua filtre
adaptive in cascada, corecteaza mai bine linia de baza in acest caz, dar distorsiunile
componentelor utile ale semnalului EKG par sa fie mai mici pentru metoda propusa
in aceasta teza.
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Fig. 4.10a. Inregistrarea originald (albastru) si estimata liniei de baz (rosu).
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b. Rezultatul obtinut in urma aplicarii metodei de corectie a liniei de baza.
Fig 4.10. Rezultatele simularii obtinute pentru EKG-ul 103 a carui inregistrare incepe la
momentul 1820"”

gi asupra altor semnale EKG provenite din baza de date de la MIT-BIH Arrhythmia.
In fig. 4.11 este prezentat un extras din semnalul EKG denumit 215, simularea fiind
realizata utilizand functia wavelet mama Daubechies5 (Db5) aplicata pe 8 niveluri de
descompunere, linia de baza fiind reprezentatd cu rosu inainte de corectie respectiv
cu verde dupa aplicarea algoritmului.
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Fig. 4.11a. Semnalul EKG 215 original.
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Fig. 4.11b. Semnalul EKG 215 corectat.

_Rezultatele pot fi apreciate mai bine realizand un zoom asupra a cdtorva
batai. In Fig, 4.12 sunt prezentate cinci batai ale semnalului 215. Remarcam ca
noua linie de baza este apropiata de potentialul de 0 V la orice moment de timp.
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Fig. 4.12a. Cinci b4t3i ale semnalului EKG avand linia de baz3 estimaté cu rosu.
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Fig. 4.12b. Semnalul dupa aplicarea metodei de corectie wavelet propusa.

S-a remarcat faptul ca performanta metodei poate fi imbunatatita prin
alegerea corecta a principalelor caracteristici ale SWT. Numarul de niveluri de
descompunere fiind ales prin formula prezentata anterior, prin simulari se pot trage
concluzii privind alegerea functiei wavelet mama. In Fig. 4.13 este reprezentat
semnalul EKG 103, la care a fost remarcata anterior o deviatie accentuata a liniei de
baza, iar in figura urmatoare sunt prezentate rezultatele obtinute utilizdnd functia
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wavelet mama Db5. Mijlocul propus pentru validarea metodei este unul vizual, in

concordanta cu inspectia vizuala, pe baza caruia medicul pune un diagnostic.
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Fig.4.13 Semnalul EKG 103, linia de baza fiind marcata cu rosu.
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Fig.4.14 Semnalul EKG 103 dupa aplicarea algoritmului de corectie utilizdnd
functia wavelet mama Db5, linia de baza fiind marcata cu verde.
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Fig. 4.15 Zoom asupra zonei cu deviatie accentuata a semnalului EKG 103,
linia de baza fiind marcata cu rosu.
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Fig. 4.16 Zoom asupra zonei cu deviatie accentuatd a semnalul EKG 103
dupa aplicarea algoritmului de corectie utilizand functia wavelet mama Db5.

Influenta alegerii corecte a numarului de niveluri de descompunere SWT
este ilustrata in graficul de mai jos, in care s-a utilizat functia wavelet mama Db5
(cu care s-au obtinut rezultate bune anterior) pe 10 niveluri de descompunere. Se
remarcd astfel faptul ca deviatia nu este complet inlaturatd, daca numarul de
niveluri de descompunere nu este ales corect.
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Fig.4.17 Semnalul EKG 103 dupa aplicare algoritmului de corectie utilizand functia
wavelet mama Db5 pe 10 niveluri de descompunere.

Metoda de corectie a liniei de baza propusa in acest paragraf face parte din
clasa de metode neliniare de prelucrare a semnalului, estimarea liniei de baza fiind
realizata prin eliminarea coeficientilor wavelet de detaliu. Metoda propusa estimeaza
linia de baza a EKG-ului si calculeaza diferenta dintre EKG si estimata. Estimarea
realizata utilizeaza SWT, calculata cu ajutorul unei functii wavelet mama aleasa
pentru 8 niveluri de descompunere. Acest numar a fost selectat in concordanta cu
frecventa de esantionare utilizata la achizitionarea semnalelor EKG considerate.
Astfel, metoda ia in considerare un parametru al semnalului care trebuie prelucrat,
din acest motiv putdnd fi consideratd o metodd adaptivd. In urma aplicdrii SWT
rezulta o serie de coeficienti wavelet: secventa ag[n] reprezinta coeficentii de
aproximare, in timp ce secventele di[n], d-[n], ..., ds[n] reprezinta coeficientii de
detaliu. In urma elimindrii coeficientilor de detaliu rezultd o noud secventd de
coeficienti reprezentand SWT a estimatei liniei de baza. Deoarece operatia de
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estimare descrisd este o operatie neliniara (datorita eliminarii coeficientilor de
detaliu), metoda de corectie a deviatiei liniei de baza propusa poate fi considerata
neliniard. Metoda poate fi de asemenea consideratd o metoda timp-frecventa,
deoarece prelucrarea este realizatd in domeniul wavelet. Urmdtoarea etapa consta
in calculul transformatei inverse, ISWT, pentru a obtine estimata liniei de baza. In
final se obtine EKG-ul corectat, scazand din EKG-ul original estimata deviatiei liniei
de baza. Metoda propusa este echivalenta cu o filtrare trece-jos a EKG-ului, utilizand
un filtru special (filtrul echivalent fiind descris in fig. 4.6).

SWT prezintd doud caracteristici: functia wavelet mama si numarul de
niveluri de descompunere. In exemplificarile descrise anterior s-a utilizat una dintre
functiile wavelet mama cu localizare timp-frecventd foarte buna si anume functia
de corectie propuse se referd la selectia numarului potrivit de niveluri de
descompunere pentru calculul SWT, acest lucru fiind echivalent cu selectia
frecventei de taiere a filtrului trece-jos echivalent. Astfel, frecventa trebuie sa fie
suficient de micd pentru a proteja componentele utile ale EKG-ului impotriva
distorsiunilor, dar si suficient de mare pentru a permite estimarea corecta a

Metoda propusa este eficientd in cazul semnalelor EKG cu deviatii moderate
ale liniei de baza (a se vedea de exemplu, fig. 4.9), dar pentru semnale EKG care
prezinta deviatii mari si rapide ale liniei de baza (a se vedea de exemplu, fig. 4.10),
metoda prezintd anumite limitari daca nu se alege corespunzator functia wavelet
mama utilizatd la descompunerea SWT. Acest lucru intervine atunci cand algoritmul
nu poate urmari variatiile rapide ale liniei de baza. Evaluarea vizualda a
perfomantelor metodei propusa fin acest paragraf este calitativa, dar si
diagnosticarea pe baza EKG-ului se face de reguld tot pe baza unui examen vizual.
Principalele avantaje ale metodei consta in posibilitatea de a implementa algoritmul
intr-un mediu nesupervizat, singurul parametru a carui valoare poate suferi
modificari de la o baza de date la alta, fiind parametrul K, dependent de frecventa
de esantionare utilizata la achizitia electrocardiogramelor. Valoarea frecventei de
esantionare depinde de constructia aparatului EKG utilizat la achizitie astfel incat,
odatd ales K, metoda poate fi aplicata tuturor EKG-urilor apartindnd aceleasi baze
de date. Din acest motiv, metoda poate fi considerata drept o metoda automatsa,
implementabild chiar in timp real. Modul de abordare si de evaluare a
performantelor metodei propuse este calitativ, fiind considerat relevant in cazul
semnalelor EKG in care diagnosticul este pus pe baza unei inspectii vizuale.
Performantele metodei pot fi comparate cu performantele altor metode propuse in
literatura, deoarece algoritmii sunt aplicati asupra aceleasi baze de date MIT-BIH
Arrythmia in majoritatea cazurilor [44 - 50], singura exceptie fiind lucrarea [51].

Bazele de date disponibile in mod public au un rol important in evaluarea
sttintificd a unei metode, permitand o comparatie directa a rezultatelor obtinute.
Metoda propusa prezintd rezultate similare cu urmatoarele metode: metoda bazata
pe utilizarea unui filtru FIR trece-jos [45], metoda bazata pe filtre morfologice [47],
metoda bazatad pe utilizarea WPT [49] si metoda bazata pe utilizarea MABWT [50].
Algoritmul propus este mai robust decat metoda bazatd pe utilizarea DWT in
estimarea liniei de baza a fiecarei batai [48]. Rezultatele prezentate in [51] sunt
comparate cu cele prezentate in [44] si concluzia este obtinerea unor rezultate mai
bune in cazul aplicarii filtrului Kalman KF decat in cazul metodei bazate pe functii
spline [44]. Comparativ cu metoda prezentata in acest capitol, efortul computational
este mai mare in cazul KF. In cazul unei monitorizari in timp real, un parametru

BUPT



82 Prelucrarea semnalului EKG - 4

important este reprezentat de viteza de prelucrare a semnalului achizitionat. Metoda
propusa cere un timp scurt de calcul, fiind mai rapidd decat metodele propuse in
[44], [46], [47], [49], [50]. Principalul avantaj al algoritmului bazat pe SWT este
faptul ca dupa fixarea parametrilor, metoda propusd nu necesita supervizare.
Singurul parametru susceptibil de schimbare de la o bazd de date la alta este
numarul de niveluri de descompunere K, care depinde de frecventa de esantionare
utilizata la achizitia semnalului EKG. Acest parametru depinzdnd insa de aparatul de
achizitie, poate fi fixat in cazul unei baze de date ale carei elemente sunt prelevate
cu aceeasi aparatura. Comparatia performantelor metodei propuse cu metodele
intalnite in literatura [44 - 51] nu este foarte usor de realizat din cauza rezolutiei
slabe a graficelor, cum este cazul in lucrarea [44]. Metoda bazata pe filtre adaptive
realizeaza o corectie buna a liniei de baza desi efortul computational este mai ridicat
(datorita aplicarii consecutive a algoritmului LMS), insa este posibil sa fie introduse
distorsiuni ale componentelor utile ale semnalului EKG analizat. O comparatie mai
buna a metodei propuse poate fi realizata cu metoda prezentata in [45], unde este
propus un filtru trece-jos pentru compensatia deviatiei liniei de baza. Filtrul
echivalent al algoritmului propus, caracterizat in fig. 4.6, prezinta o tranzitie mai
mare din banda de trecere in banda de oprire decat in cazul filtrului propus in [45]
asigurand o precizie mai buna a metodei concomitent insa cu un efort computational
mai mare datorat unui numar mai mare de coeficienti ai filtrului. La fel ca si in cazul
metodei propuse in [47], algoritmul din acest studiu apartine clasei de metode
neliniare de prelucrare de semnale. Comparand rezultatele prezentate in fig. 4.7 cu
cele prezentate in [47] se remarca performante comparabile, avantajul metodei
propuse fata de metoda din [47] constand in efortul computational necesar mai
redus si In consecinta a unei viteze de prelucrare mai mari. Comparand rezultatele
din fig. 4.7 cu cele din lucrarea [48], se remarcd de asemenea rezultate similare
pentru zonele distorsionate moderat ale semnalului EKG. Avantajul metodei propuse
constda in simplitatea mai mare a algoritmului. Necesitatea de localizare a
segmentelor PQ la metoda propusa in [48] poate ridica probleme mai ales in cazul
unor semnale EKG cu un raport semnal-zgomot slab. Astfel, se poate afirma ca
metoda prezentata n acest capitol este mai robustd. Analizdnd modul de
descompunere wavelet (prezentata in fig. 4.3), se poate remarca ca doar coeficientii
de aproximare sunt reiterati. In cazul WPT, iesirea filtrelor trece-sus poate fi de
asemenea reiteratd. Comparand rezultatele din fig. 4.7 cu cele din [49] se remarca
performantele similare ale metodelor. In [50] este propusda MABWT ca mijloc de
prelucrare a semnalului EKG. Comparand rezultatele din fig. 4.7 cu cele din [50] se
remarca performantele similare ale metodelor, avantajul metodei propuse constand
in efortul computational mai redus. In cazul filtrului Kalman [51], se pot remarca
distorsiuni ale segmentului ST in conditii cu deviatie pronuntatd a liniei de baza
[51]. Distorsiunile sunt minime in cazul algortimului propus datorita alegerii
corespunzatoare a parametrilor: functia wavelet mama (alegand functia wavelet
mama Db5 se obtin rezultate mai bune pentru portiunile cu deviatie pronuntata a
liniei de baza decat alegand functia wavelet mama Db2) si numarul de niveluri de
descompunere.

Rezumat 4.1

Scopul studiului prezentat in acest paragraf este de a obtine o metoda
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oferite de analiza wavelet. Inspirata de procedurile utilizate pentru regresia seriilor
de timp din domeniul wavelet, metoda estimeazd deviatia liniei de bazd si
efectueaza corectia calculand diferenta dintre semnalul EKG si aceasta estimare,
realizatd cu ajutorul transformatei wavelet stationare SWT. Principalii parametri ai
metodei sunt: functia wavelet mama si numarul de niveluri de descompunere.
Numarul optim de iteratii este ales functie de frecventa de esantionare
utilizata la achizitia semnalului EKG, astfel metoda ia in considerare un parametru al
semnalului analizat, n cazul bazei de date de la MIT-BIH, fiind ales un numar de 8
niveluri de descompunere. Secventa ag[n] reprezinta estimata liniei de bazad, in timp
ce secventele de coeficienti de detaliu d;[n]d5[n]...,dgln]sunt anulate. Astfel se

obtine o noud secventa de coeficienti wavelet, pornind de la care, prin aplicarea
ISWT, se obtine estimarea liniei de baza. Operatia descrisa fiind neliniara, metoda
propusa poate fi considerata de asemenea drept o metodd neliniara timp-frecventa.
In final, este calculata diferenta dintre semnalul EKG achizitionat si estimarea liniei
de baza realizata si se obtine un semnal EKG corectat.

Metoda de estimare propusa este echivalenta unei filtrari trece-jos a
semnalului EKG utilizand un filtru special, propunandu-se si o metoda speciala de
constructie a unui asemenea filtru prin produsul unui raspuns in frecventa prototip
cu versiuni scalate ale aceleasi functii.

4.2. Reducerea zgomotului de achizitie al semnalului EKG

Etapa urmatoare in domeniul prelucrarii semnalelor biologice consta in
reducerea zgomotelor de achizitie ale semnalelor, deoarece un semnal lipsit de
perturbatii este arareori intalnit in practicd. Asa cum s-a amintit deja, un semnal
EKG este supus la mai multe tipuri de perturbatii in timpul procesului de
inregistrare, dintre care trebuie mentionate interferentele cauzate de linia de
alimentare cu energie electrica, zgomotul electromiografic cauzat de activitatea
musculara, distorsiunile de miscare si deviatia liniei de baza. Toate aceste fenomene
sunt nedorite in cazul unei monitorizari de la distanta, ingreundnd munca de
interpretare a EKG-ului.

Termenul de reducere a zgomotului de achizitie (denoising) a fost introdus
de David Donoho [59] in legatura cu transformata wavelet discreta. Avand in vedere
faptul ca semnalele EKG sunt nestationare, pentru prelucrarea lor sunt recomandate
metodele de reducere a zgomotului de achizitie bazate pe transformata wavelet.
Arhitectura unui sistem de denoising are la baza abilitatea transformatei wavelet de
a concentra energia utila a semnalului intr-un numar redus de coeficienti wavelet.
Algoritmul introdus de Donoho utilizeaza DWT si cuprinde trei pasi:

o DWT este aplicata semnalului cu zgomot de achizitie;

o Coeficientii wavelet sunt filtrati (procedura denumita in limba
engleza uneori si thresholding sau shrinkage). De regula, unii
dintre acesti coeficienti pot fi eliminati (considerandu-se de valoare
0) deoarece nu contin informatii utile;

o Coeficientii ramasi sunt reconvertiti in domeniul timp pentru a
estima semnalul util.

De reguld, rezultatele obtinute sunt dependente de functia wavelet mama
utilizata si de procedura de filtrare aleasa. Unele tehnici moderne de reducere a
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zgomotului bazate pe analiza wavelet implementeaza o filtrare Maximum-A-
Posteriori (MAP) in etapa a doua a algoritmului prezentat, ludnd in considerare
proprietatile statistice ale coeficientilor wavelet. De exemplu, o astfel de metod3,
utilizatd pentru prelucrarea semnalului EKG in conditii de zgomot, adapteaza filtrul
Wiener [60], [61] la cazul particular al semnalelor EKG, proprietatile statistice ale
coeficientilor wavelet fiind estimate cu ajutorul unui semnal pilot. Filtrul Wiener de
ordin zero poate fi privit drept un caz particular al unui filtru MAP.

In cadrul perioadei de pregatire prin doctorat s-a elaborat o metoda de
denoising a electrocardiogramelor bazata pe utilizarea Transformatei Wavelet
Stationare (SWT) si a unui filtru de tip MAP. Filtrul este o varianta imbunatatita a
filtrului Wiener de ordinul zero, care are la baza estimarea statistica a parametrilor
coeficientilor wavelet.

Cele mai importante caracteristici ale metodei propuse se refera la ipoteze
a-priori realiste referitoare la repartitiile statistice ale coeficientilor wavelet atat
pentru semnalul util cat si pentru zgomot, dar si la o buna estimare a parametrilor
acestor repartitii. Astfel, la rezolvarea ecuatiei filtrului MAP, se ia in considerare
dependenta interscala intre coeficientii wavelet. Contrar filtrului Wiener de ordin
zero construit pe baza unei singure functii de densitate de probabilitate (probability
density function - pdf), filtrul propus utilizeaza doua functii pdf, modeldnd diferentiat
semnalul util si zgomotul. Cele doua functii pdf utilizate la constructia filtrului
denumit bishrink [62], iau in considerare dependenta interscalda a coeficientilor
wavelet si sunt bine adaptate la forma caracteristica a semnalului EKG. In special in
domeniul medical in urma reducerii zgomotului de achizitie al semnalului EKG,
trebuie sa se pastreze informatia utila continuta de undele componente ale EKG-
ului.

Uneori se pot introduce distorsiuni prin denoising. Distorsiunile pot fi
controlate printr-o selectie corespunzatoare a transformatei wavelet si a
caracteristicilor acesteia: functia wavelet mama si numarul de niveluri de
descompunere, K. Alegerea corespunzatoare a celor doud caracteristici asigura
performantele metodei de denoising.

Metoda de denoising prezentatda in continuare utilizeaza functia wavelet
mama Daubechies2 si opt niveluri de descompunere. Utilizarea unei functii wavelet
mama cu o buna localizare temporala este recomandata pentru aplicatii de filtrare,
in scopul prevenirii efectelor cauzate de fenomenul Gibbs (care apare cand se
foloseste o transformatd wavelet varianta la translatii cum este DWT) si a unei bune
redari a zonei din jurul complexului QRS. Insa semnalul EKG contine si regiuni line
avand un continut de joasa frecventa, a caror prelucrare necesita o localizare
frecventiala buna. Luand in considerare aceste constrdngeri, s-a realizat un
compromis, alegandu-se pentru metoda de denoising propusa functia wavelet mama
cu cea mai buna localizare timp-frecventa din familia Daubechies.

Numarul de niveluri de descompunere necesare algoritmului wavelet de
filtrare a fost ales in concordanta cu frecventa de esantionare utilizata la achizitia
semnalelor EKG, conform procedurii descrise in cap. 4.1, K > 8.

Metoda de denoising propusd urmareste in special eliminarea zgomotului
miografic si a celui produs de contactul electrozilor de achizitie, considerate drept
surse de zgomot importante in monitorizarea de lunga durata [63, 64]. Arhitectura
sistemului de reducere a zgomotului de achizitie propus este prezentat in fig. 4.18.
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Fig. 4.18. Algoritmul propus.

Metoda de reducere a zgomotului de achizitie, bazata pe analiza wavelet
porneste de la natura aditivd a zgomotului, caracteristica care se regaseste si la
nivelul coeficientilor wavelet deoarece SWT este o transformare liniara.

Se diferentiaza trei etape de baza ale metodei:

1. Semnalul este convertit in domeniul wavelet: descompunerea semnalului se
realizeaza prin aplicarea unei transformate wavelet asupra datelor de intrare (se
utilizeaza Transformata Wavelet Stationara SWT). Codul Matlab corespunzator este:

[swa,swd] = swt(sig,L,'db2"),
unde s-au utilizat urmatoarele notatii:

swa: vectorul coeficientilor de aproximare,
swd: vectorul coeficientilor de detaliu,

sig: semnal de intrare,

L: numar niveluri de descompunere,

db2: functia wavelet mama (Daubechies 2).

2. Elaborarea si utilizarea unui filtru pentru a elimina zgomotele perturbatoare,
coeficientii rezultati fiind filtrati (conform blocului denumit bishrink, fig.4.18).

3. Reconstructia semnalului prin aplicarea Tranformatei Wavelet Stationare
Inverse (ISWT). Codul Matlab corespunzator este:

rec=iswt(swa,swdc,'db2");

Un exemplu de semnal EKG de intrare este prezentat in fig. 4.19.

Deviatia liniei de baza poate fi observata in partea de sus iar zgomotul poate
fi observat in partea de jos.

Zgomotul este mai vizibil pentru portiunile mai line ale EKG-ului, cum sunt
cele care corespund undelor P si T.
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Fig. 4.19. Semnalul de intrare: a) intregul semnal, b) primele trei batai.

SWT a fost preferata la DWT datorita proprietdtii sale de invariantd la
translatii (care evita aparitia fenomenului Gibbs in zonele de variatie rapida ale
semnalului), cu toate ca este o transformata redundanta.

Metoda de denoising a semnalului EKG propusa genereaza doua rezultate:
estimata EKG-ului lipsit de zgomot si estimata zgomotului, care poate fi obtinuta
calculand diferenta dintre semnalul achizitionat si semnalul estimat. Aceasta
operatie ia in considerare natura aditiva a zgomotului. Astfel, anumite caracteristici
ale zgomotului care afecteaza semnalele EKG pot fi identificate analizdnd zgomotul
eliminat printr-o metoda buna de filtrare.

Filtrul propus in acest paragraf este un filtru de tip Maximum A Posteriori
(MAP). In principiu, metoda are la baza o estimare statisticd atat a zgomotului (cu
pdf-p,) cat si a compontei utile a semnalului (cu pdf-p,). La iesirea blocului de
descompunere SWT, se obtin secvente de coeficienti wavelet grupate in vectori,
dupd cum urmeaza:

wW=u+hn (4.12)

unde w = (W1,W2 ) u= (ul,uz) sin= (nl,nz), u; si n; reprezinta coeficientii utili
respectiv coeficientii de zgomot copii, iar u, si n, reprezinta coeficientii wavelet
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parinti (avand aceleasi coordonate spatiale, dar situati la nivelul urmator de
descompunere). Astfel, s-a luat in considerare dependenta interscald dintre
coeficientii wavelet.

Utilizand regula Iui Bayes, estimarea coeficientilor u; poate fi realizata
rezolvand ecuatia filtrului MAP:

0(w) = arg max(og (pw /(W /u)- py(u)) -
=arg :nax(log (pn (W — u)) + log(py (u)) (4.13)

Filtrul propus a fost construit pornind de la urmatoarele premize a-priori ale
coeficientilor utili si coeficientilor de zgomot. Pentru functia pdf p, s-a considerat o

distributie Gaussiand de dou3 variabile a coeficientilor de zgomot cu varianta o, :
_ n12+n22
1 202
Paln)=—=-e *7 . (4.14)
270,

Aceasta premiza permite gasirea unei solutii explicite a ecuatiei (4.13). Se va
accepta premiza descrisd in ecuatia (4.14) fara verificare, deoarece nu exista
informatii a-priori asupra zgomotului care afecteazd semnalele EKG. Coeficientii
wavelet utili vor fi descrisi utilizdnd o distributie de tip Laplace de doua variabile,
care pare adaptata pentru coeficientii wavelet ai semnalului EKG. Aceasta premiza
este sustinuta de lucrari teoretice asupra unor baze de date EKG extinse [65].

Transformata wavelet a semnalului EKG este compusa dintr-un numar redus
de coeficienti wavelet de valoare mare, marcand in mod special limitele zonelor de
activitate electricd si un numar mare de coeficienti de valoare mica, marcand
portiunile cu evolutie lenta ale semnalului EKG. Distributia Laplace pare mai indicata
in acest caz decadt cea Gaussiand (folositd in cazul filtrului Wiener). In consecint
functia pdf a coeficientilor wavelet ai componentei utile a semnalului EKG se
exprima cu ecuatia:

IREN
pylu)=—>— . o V4T 4.15)
2762

Substituind (4.14) si (4.15) in (4.13) rezultd [62] umatoarea relatie intrare-iesire

pentru filtrul bishrink:
7.2
[ [W12 + W22 _ 30_n}
+

o

ﬂ W12 + W22

u; =

unde:

X, :{X, dacd X >0 (4.17)

0, inrest
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Aceasta solutie poate fi asimilata unei metode de filtrare a coeficientilor
zgomotosi denumita soft-thresholding avand o valoare de prag Th optima. Aceasta
valoare apare la numaratorul membrului drept al ecuatiei (4.16) si poate fi calculata
utilizdnd deviatiile standard estimate ale coeficientilor utili si ale coeficientilor de
zgomot:

_ 382

Th(j, k) = 56,6 (4.18)

Separarea intre coeficientii utili si cei care contin zgomot se realizeaza prin
compararea modulului vectorului w cu nivelul de prag Th. Valoarea de prag este
estimata in mod individual pentru fiecare coeficient w(j,k) aflat pe nivelul j de
descompunere si avand indicele k in interiorul nivelului. Aceasta prelucrare locala
este recomandata deoarece deviatia standard a coeficientilor utili trebuie estimata
local (&)pentru a putea detecta corect zonele de tranzitie accentuatd existente in
semnal (cum ar fi de exemplu complexul QRS). Acest parametru este estimat
separat pentru fiecare coeficient, utilizdnd o fereastra de analiza (sliding window):

> i i)
8(j, k) = || t———-07 |,
v (4.19)

unde w(j,i)reprezintd coeficeintii wavelet ai semnalului achizitionat, parametrul j

desemnand nivelul de descompunere, i pozitia coeficientului la nivelul de
descompunere curent, iar v reprezinta lungimea ferestrei de analiza.

Determinarile experimentale au demonstrat ca o valoare de v = 3 ofera
rezultate similare cu cele obtinute utilizand lungimi mai mari ale ferestrei de analiza
(v = 11 sau v = 21). In cazul simularilor prezentate a fost aleasa o valoarea v = 11.

Varianta coeficientilor de zgomot o-n2 este estimatd separat pentru primul

nivel de descompunere j=1, utilizdnd coeficientii wavelet de detaliu
w(1, j) corespunzatori:

2 _ median(w(1, 1))

on 0.6745 (4.20)
Semnalele EKG de test au fost selectate dintre semnalele oferite de baza de
date MIT-BIH [57]. Esantioanele acestor semnale sunt cuantizate cu 11
biti/esantion. Algoritmul propus a fost conceput pentru a filtra semnalele EKG
afectate de zgomot real.
Un alt exemplu de astfel de semnal EKG decat cel prezentat in fig. 4.19, este
ilustrat in fig. 4.20.
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Fig.4.20 Semnalul EKG de intrare. In intregime (sus) si primele patru bitdi (jos).

Rezultatul metodei propuse de reducere a zgomotului de achizitie este prezentat
in fig. 4.21a. Efectul metodei de filtrare poate fi apreciat comparand partile de jos
ale figurilor 4.19 si 4.21a. Acest efect poate fi mai bine apreciat vizual suprapunand
semnalul de intrare afectat de zgomot cu semnalul filtrat de iesire. Rezultatul este
prezentat in fig. 4.21b. Analizdnd graficul, remarcam suprimarea aproape totala a
zgomotului fara a distorsiona insa componentele utile ale EKG-ului. Remarcam finsa
ca deviatia liniei de baza nu a fost redusa, motiv pentru care, in paragrafele
urmatoare, vor fi aplicate succesiv ambele metode, asa cum se vede si in fig. 4.22.
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Fig. 4.21a. Rezultatul metodei de reducere a zgomotului de achizitie propuse pentru
intregul semnal (sus) si pentru patru batai (jos)
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Fig. 4.21b. Suprapunerea semnalului achizitionat (albastru) si filtrat (galben).

1250
12200
1150

=50

O 2000 4000 15000

1250
1=200

=00

(] =00 00 L=im]m =00 100

semnalului EKG.

Rezultatele obtinute in urma aplicarii metodei de reducere a deviatiei liniei
de baza a semnalului EKG asupra rezultatelor prezentate in fig. 4.21a sunt
prezentate in fig. 4.22 si arata eficienta metodei de corectie propusa. Semnalul
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original de intrare si cel corectat au fost suprapuse in fig. 4.23, pentru o mai buna
vizualizare.
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Fig. 4.23. Suprapunerea semnalului EKG original de intrare (albastru) si a semnalului EKG
a carui deviatie a liniei de baza a fost corectata (galben).

in fig. 4.24 sunt suprapuse formele de undé din fig. 4.21b si 4.22, pentru a
evalua performanta combindrii metodelor de denoising si de corectie a deviatiilor
liniei de baza propuse. Semnalul EKG reprezentat cu negru nu contine zgomot iar
linia sa de baza nu prezinta variatii. Astfel, asociind cele doua metode, pot fi
obtinute semnale EKG pe baza cdrora medicul sa poata pune un diagnostic,
pregatite pentru etapa urmatoare, de segmentare a semnalului, din cadrul unui
sistem de diagnosticare automat.
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Fig. 4.24. Suprapunerea formei de unda a semnalului EKG original (albastru), filtrat (galben) si
cu linie de baza corectata (negru).

Forma de unda a zgomotului inlaturat in ultima efectuarii experimentului cu
rezultatele din fig. 4.24 este prezentata in fig. 4.25 si a fost obtinuta calculand
diferenta dintre formele de unda ale semnalelor EKG de intrare (fig. 4.20) si de
iesire (fig.4.22). Calculand SWT a semnalului din fig. 4.25 si separand coeficientii de
detaliu se obtine histograma prezentata in fig. 4.26. Aceasta nu este perfect
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asemanatoare cu histograma unui zgomot de tip Gaussian, dar este posibil ca
zgomotul din fig. 4.25 sa satisfacd ecuatia (4.14), deoarece aceasta ecuatie se
refera la o functie pdf de doud variabile iar histograma din fig. 4.26 aproximeaza o
functie pdf de o singura variabila.

= T T = T T T T T

O Z000 SO0 1s000
Fig. 4.25. Forma de unda a zgomotului eliminat.

x1d4

& [ ] =
Fig. 4.26. Histograma coeficientilor de detaliu ai zgomotului eliminat prin
metoda de filtrare wavelet propusa.

Metoda de denoising propusa a fost testata utilizdnd mai multe semnale din
baza de date MIT-BIH, dintre care unele erau afectate de o componenta parazita de
50 Hz si algoritmul de denoising propus a condus in fiecare caz la rezultate
multumitoare.

Rezumat 4.2.

In acest paragraf a fost prezentatd o metodd de denoising. Algoritmul
acestei metode exploateaza proprietatea de invarianta la translatii a SWT. Aceasta
transformata este calculata utilizdnd o functie wavelet mama cu o localizare timp-
frecventd foarte bund. Au fost selectate opt niveluri de descompunere. Algoritmul
propus aplica un filtru de tip bishrink in domeniul wavelet, acest filtru fiind un filtru
de tip MAP care ia In considerare dependenta interscald a coeficientilor wavelet.
Parametrii filtrului sunt alesi pe baza unor ipoteze realiste asupra proprietatilor
statistice ale coeficientilor wavelet. Au fost realizate teste asupra unor semnale EKG
afectate de zgomot real, prelevate din baza de date MIT-BIH pentru a evalua
performanta metodei propuse.

BUPT



4.2 - Reducerea zgomotului de achizitie al semnalului EKG 93

4.3. Transmiterea la distanta a semnalului EKG

Sistemele de transmitere la distanta a electrocardiogramelor prezinta o
dezvoltare accentuatd in zilele noastre. Pacientii suferinzi de boli cardiace pot fi
astfel monitorizati Tn mediul de acasa in timp real, in timp ce efectueaza activitati
casnice. Preferintele actuale din lumea medicald, care utilizeaza retele izolate pentru
aplicatii de telemedicina, evolueaza inspre constituirea unei retele heterogene in
stare sa ruleze concomitent o mare diversitate de aplicatii.

Scopul final este de a exploata oportunitatile oferite de tehnologiile Wireless
Local Area Network (WLAN) si Wireless Personal Area Network (WPAN), precum si
de alte retele wireless (cum ar fi sistemele de telefonie de generatia a treia) de a
asista serviciile medicale, oriunde si oricand. In acest scop, pacientii vor fi echipati
cu senzori de achizitie a semnalului EKG si cu emitatoare. In figura urmatoare se

prezinta schema unui sistem de monitorizare de la distanta a pacientilor cu afectiuni
cardiace.

WLAN AP
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Internet H M L]
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Internet ---T T
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Fig.4.27 Sistem de monitorizare EKG in timp real.
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Arhitectura unui emitator este compusa dintr-un bloc de conditionare, un
bloc de compresie, un modulator si un amplificator. Functiile pe care trebuie sa le
indeplineasca blocul de conditionare al semnalului sunt: esantionare, cuantizare,
reducere a deviatiei liniei de baza a EKG-ului si filtrare a zgomotelor de achizitie.
Scopul este de a realiza un transfer de date intre pacientul aflat acasa si spitalul din
regiunea invecinata.

Monitorizarea datelor trebuie sa fie realizata de spitalele care pot fi echipate
in acest sens cu sisteme de diagnosticare automatd. Un asemenea sistem de
diagnosticare trebuie sa realizeze initial o segmentare in componente a fiecdrei batai
a EKG-ului analizat, obtindnd undele P, complexele QRS si undele T. Comparand
undele obtinute cu unde de referintd (corespunzatoare unui pacient sdnatos), pot fi
identificate diferite boli cardiace. In momentul considerat critic pentru manifestarea
unei boli, sistemul ar putea fi programat sa transmitd un mesaj pacientului de a
intrerupe activitatea curenta si de a lua o medicatie anume prescrisa pentru acest
caz.

Sistemele de monitorizare de la distanta urmaresc activitatea cardiaca a
pacientului aflat in mediul sdu casnic sau de lucru si permit, prin intermediul
tehnologiei WLAN sau WPAN, diagnosticarea in situatii care nu pot fi create in
mediul de lucru al spitalului.

Sistemul de achizitie al semnalului EKG cuprinde mai multe componente:
sistemul de esantionare (simuladrile au fost realizate asupra datelor preluate de la
institutul MIT - frecventa de esantionare fiind de 360 Hz), convertorul analog-digital
(semnalele inregistrate de MIT folosesc un ADC pe 11 biti), sistemul de reducere a
deviatiei liniei de baza a EKG-ului, sistemul de filtrare a zgomotului de achizitie si
sistemul de compresie.

4.3.1. Metoda de compresie a electrocardiogramelor

Tehnicile bazate pe analiza wavelet devin o alternativa la tehnicile standard
bazate pe analiza Fourier, datoritd bunelor proprietdti de reprezentare timp-
frecventa a unor semnale nestationare, precum semnalele biomedicale, pe care le
au functiile wavelet. Functiile sinusoidale utilizate la calculul transformatei Fourier
sunt inlocuite n analiza wavelet prin functii wavelet care sunt obtinute prin operatii
de translatie si dilatare a unei functii de baza, denumita functie wavelet mama,
selectata in functie de semnalul analizat [41]:

t-a

5 ), abeR, a=0, (4.21)

1
Wab(t) =|b] 29(

unde a este un parametru de pozitie, b este un parametru de scara iar y(t) este
functia wavelet mama.
Structura sitemului de achizitie propus este prezentata in fig. 4.28.
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Traductor
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Fig. 4.28. Structura sistemului de achizitie a semnalului EKG.

Teoria wavelet a fost utilizatd anterior pentru compresie de imagini [66] si
vorbire [67]. Calitatea compresiei poate fi apreciata utilizand teoria ratd-distorsiune
[68]. In general, factorul de compresie si factorul de distorsiune sunt invers
proportionale. Astfel, la un factor de distorsiune dat, putem considera ca o metoda
de compresie are rezultate mai bune decat o alta daca factorul sdu de compresie
este mai mare.

Unele rezultate referitoare la compresia semnalelor EKG 1in scopul
transmiterii lor la distanta sunt decrise in literatura in lucrarile stiintifice [69], [70].
In toate exemplele mentionate [66 - 70] a fost utilizata Transformata Wavelet
Discreta DWT.

Transformata wavelet discreta (DWT) este propusda pentru compresia
semnalelor EKG datorita proprietatii sale de a concentra intreaga energie a
semnalului de intrare intr-un numar mic de coeficienti wavelet de valoare mare.
Ceilalti coeficienti wavelet reprezinta majoritatea si au valori mici. Astfel, se poate
obtine un factor important de compresie luand in considerare doar coeficientii
wavelet de valoare mare.

In acest paragraf se propune un algoritm simplu ca si concept, care este
bazat pe DWT si presupune eliminarea coeficientilor wavelet cu valori sub o anumita
valoare de prag. Aceasta abordare este echivalenta cu filtrarea coeficientilor wavelet
cu un filtru hard-thresholding [71] (HT). DWT prezintda doud caracteristici: functia
wavelet mama utilizatd si numarul de niveluri de descompunere. Acestora li se
adauga o a treia caracteristicd a metodei de compresie propusa si anume valoarea
de prag. Alegerea optima a acestor caracteristici poate fi facuta prin simulari.

Factorul de calitate (quality factor) QF al metodei de compresie este definit
drept raportul dintre patratul factorului de compresie (compression ratio) CR si
factorul de distorsiune (Percent Root-Mean Square Difference) PRD:

QF =CR? /PRD . (4.22)
Factorul de compresie a fost calculat dupa cum urmeaza:

CR :Nbl — M'NWCf ,
Npc (M+P)'Nnnwcf

(4.23)

unde N,;reprezintd numarul de biti ai semnalului de intrare iar Np. reprezintd
numarul de biti ai semnalului comprimat. Prin M a fost desemnat numarul de biti
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necesar pentru reprezentarea unui coeficient wavelet, iar prin P a fost desemnat
numarul de biti necesar pentru reprezentarea pozitiei unui coeficient wavelet nenul.
Numarul coeficientilor wavelet este desemnat prin N, iar numarul coeficientilor

wavelet nenuli prin N, . Deoarece coeficientii wavelet nenuli hu sunt consecutivi,

este necesara si reprezentarea pozitiilor acestora. Pentru o buna selectie a lungimii
secventei de intrare, fiecare din aceste pozitii poate fi reprezentatd pe un numar de
biti inferior sau egal cu numarul de biti necesar pentru reprezentarea valorii
corespunzatoare.

Evaluarea distorsiunilor a fost facuta utilizand metoda celor mai mici patrate,
definita in [69] si [70] dupa cum urmeaza:

ﬁ; (xlnl - #1n]?

PRD = [K=L %100 [%], (4.24)

zxzw

unde x reprezintd semnalul de intrare avdnd N esantioane iar X reprezintd
semnalul reconstruit dupa compresie.
Strategia de simulare este prezentata in fig. 4.29. Primul set de simulari nu
ia In considerare cuantizarea coeficientilor wavelet, deoarece aceasta operatie
mareste factorul de distorsiune.

Evaluare
eG »| PWT b AT b "0

t S

Fig. 4.29. Strategia de compresie pentru primul set de simuldri.

Sistemul de compresie corespunzator celei de a doua categorii de simulari
este prezentat in fig. 4.30.

Baza date
Segmentare
MIT-BIH > ~¢9 > DWT
\ 4
Codare CAN
«“ (11 biti) [+ HT

Fig. 4.30. Arhitectura sistemului de compresie implementat pentru a doua categorie de
experimente.
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Pentru codarea pozitiilor coeficientilor wavelet nenuli a fost propusa metoda
run-length encoding (RLE) [67]. Acesta este o metoda de codare foarte rapida
bazata pe repetarea unui simbol intr-o secventa. Un sir de simboluri identice X este
substituit cu numarul de repetitii S.XC., unde S, reprezinta simbolul special iar C.
reprezinta numarul de repetitii.

Datele utilizate apartin bazei de date EKG MIT-BIH si poartd denumirea de
102 si 105. In fig. 4.31 este prezentat un exemplu al semnalului EKG de intrare
pentru exemplificarea metodei de compresie, semnal asupra caruia au fost aplicati
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Fig. 4.31. Semnalul EKG achizitionat, 102 (sus); semnalul dupa filtrare (mijloc) si dupa filtrare

In cadrul primei categorii de simulari au fost selectate principalele
caracteristici ale algoritmului de compresie. In primul rand a fost cdutatd cea mai
potrivita functie wavelet mama (mother wavelet - MW). Au fost testate patru familii
de functii wavelet mama: familia de functii wavelet mama cu suport compact
propusa de Ingrid Daubechies (Db), compusa din 44 de elemente, familia de functii
wavelet mama Coiflet (Coif) compusa din 5 elemente, familia de functii wavelet
mama Symmlet (Sym) compusa din 9 elemente si familia de functii wavelet mama
biortogonale Battle-Lemarié (BL) compusa din 3 elemente. Diferenta dintre
elementele aceleiasi clase este datda de numarul de momente nule (vanishing
moments - vm).
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In fig. 4.32 sunt reprezentate, pentru semnalul EKG 102, pe axele orizontale
numarul de momente nule vm si valorile pragului (treshold) Thr ale filtrului de tip
HT, in timp ce pe axa verticald sunt reprezentate valorile factorului de calitate QF
respectiv ale factorului de compresie CR. Au fost considerate 10 valori intregi
succesive ale pragului, incepand cu valoarea 1.

Analizand fig. 4.32, se poate remarca dependenta metodei propuse de
valoarea de prag aleasa, QF prezentand valori foarte diferite pentru praguri
succesive. Aceasta sensibilitate a algoritmului propus cu valoarea de prag este o
consecinta a utilizérii PRD pentru evaluarea distorsiunilor. Aceastd masura nu este
insa cea mai adecvata pentru evaluarea factorului de distorsiune in cazul
electrocardiogramelor. In sprijinul afirmatiei, vom considera urmatorul exemplu. De
reguld, un calculator nu poate prelucra un semnal continuu, impunandu-se
discretizarea acestuia prin prelevarea de esantioane la momente discrete de timp.
Ludnd Tn considerare modul de lucru al unui calculator numeric, avadnd la baza
codificarea binard, se impune de asemenea si o discretizare a valorilor esantioanelor
(operatie numitda cuantizare) [72]. In acest caz o marime cuantizata poate lua
anumite valori, multiplii ai cuantei g. Formula [72] prezentatd mai jos defineste
tranzitia dintre doud niveluri de cuantizare :

(n-1/2)g < slk] <(n+1/2)g = slk]=nqg. (4.25)

Intr-un sistem real de achizitie, operatia de cuantizare trebuie urmatd de
operatia de codificare pentru a rezulta un semnal discret sub forma unei secvente
numerice [72]. In fig. 4.33 este prezentata o comparatie a formelor de unda ale
aceluiasi segment al semnalului EKG 102, obtinut inainte si dupa cuantizarea
acestuia pe 7 biti. Aceastd cuantizare reprezintd cea mai simpld metoda de
compresie. Factorul de compresie pentru acest exemplu este de 16 (2!1/27).
Efectele cuantizarii sunt vizibile in fig. 4.33. Luand in considerare faptul ca
diagnosticul este pus in cazul semnalelor EKG pe baza unei analize vizuale, o
asemenea compresie nu este acceptabila.

Valoarea PRD a semnalului cuantizat este de 6,3x1073, indicAnd o compresie
de buna calitate. In concluzie, factorul PRD nu este cea mai potrivita masura de
evaluare a distorsiunilor metodei de compresie a semnalelor EKG. Rezultatele
primului set de simulari sunt sintetizate in tabelul 4.1.

In prima coloan3 este specificatd denumirea semnalului EKG testat. Pentru
primul semnal EKG, cel mai bun QF este obtinut cu functia wavelet mama Db
pentru 3 momente nule. Pentru cel de-al doilea semnal EKG, cel mai bun QF este
obtinut cu functia wavelet mama Db pentru 21 momente nule. Se poate trage
concluzia cd existd o dependentd a caracteristicilor metodei de compresie de
semnalul EKG de intrare.

Analizand tabelul 4.1, se poate remarca ca cele mai bune rezultate pot fi
obtinute utilizdnd familia de functii wavelet mama Db, insd rezultatele (in special
numarul de momente nule vm) difera foarte mult de la un semnal EKG la altul.
Din punctul de vedere al CR, se obtin rezultate similare cu cele obtinute cu familia
Db pentru familia BL. Pentru familia Coif, numarul de momente nule prezinta
valori mai scazute.
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Fig. 4.32. Selectia caracteristicilor metodei de compresie. Sus: Dependenta factorului de
calitate (QF) de functia wavelet mama (vm) si de prag (Thr). Jos: Dependenta factorului de
compresie (CR) de functia wavelet mama (vm) si de prag (Thr).
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Fig. 4.33. Efectetele cuantizarii pe 7 biti asupra semnalului 102. Semnalul inainte de cuantizare
(sus) si dupa cuantizare (jos).
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Din aceste motive, a fost preferatda undisoara mama Coif cu un singur
moment nul pentru cel de-al doilea set de simuldri. Comparand rezultatele din
tabelul 4.1 cu rezultatele raportate in literatura [69] si [70], se observa faptul ca
factorul de compresie este de acelasi ordin de marime.

Din punctul de vedere al factorului PRD, rezultatele metodei de compresie
propuse sunt mai bune decat rezultatele obtinute in [69] si [70]. Comparatia nu
este insa foarte concludentd, deoarece in prezenta teza doctoralda se utilizeaza o
baza diferita de cea utilizata in lucrarile [69] si [70]. O comparatie mai buna se
poate realiza doar prin utilizarea aceleasi baze de date, fapt din care reiese
importanta unei baze de date publice.

Tabelul 4.1. Rezultate ale primului set de simulari

EKG MW No.  Thr. CR PRD QF

v.m.

102 Dau 3 3 5,46 1,4e-3 2,1e4
105 Dau 21 1 1,92 1,6e-5 2,3e5
102 Coif 1 1 3,14 4,1e-3  2,4e3
105 Coif 2 1 1,84 7,8e-4  4,3e3
102 Sym 2 2 4,62 12e-3 1,8e3
105 Sym 4 1 1,88 1,2e-3  2,9e3
102 Bior 2 3 5,34 3,4e-3  8,4e3
105 Bior 2 1 1,89 7,5e-3 479

Cel de-al doilea set de simuldri ia in considerare operatia de cuantizare a
coeficientilor wavelet. In scopul mentinerii rezolutiei initiale a semnalelor EKG
preluate din baza de date MIT-BIH, coeficientii wavelet nenuli au fost cuantizati pe
11 biti. Semnalul reconstruit este obtinut aplicind transformata DWT inversa
(IDWT) secventei de coeficienti wavelet cuantizati. Acest semnal a fost de asemenea
cuantizat pe 11 biti. In fig. 4.34 este reprezentata secventa de coeficienti wavelet
cuantizati, obtinuti dupa compresia unui segment al semnalului EKG denumit 102.
Semnalul EKG original si reconstruit sunt reprezentate in fig. 4.35. Se remarca
faptul ca metoda de compresie propusa nu produce distorsiuni vizibile.

Factorul de compresie poate fi imbunatatit prin addugarea unei metode de
compresie de date fara pierderi. De exemplu, este posibila extragerea pozitiilor
coeficientilor nenuli din secventa de pozitii a coeficientilor wavelet.

Transmiterea secventei de coeficienti nenuli favorizeaza utilizarea codarii
RLE (care dupa cum s-a aratat deja reprezintd o metoda de compresie fara
pierderi), deoarece pot fi remarcate numeroase repetitii ale simbolului 0 in fig. 4.34
iar efectul produs este descresterea termenului P - N,,, Care apare la numitorul
factorului de compresie CR.

O altd modalitate posibila de a creste CR este cuantizarea semnalului de
intrare sau a semnalului reconstruit pe un numar de biti mai mic decat 11.
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Figura 4.34. Secventa coeficientilor wavelet cuantizati, obtinuti dupa filtrarea HT a semnalului
EKG 102, utilizdnd un prag de valoare 1.
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Figura 4.35. Semnalul EKG original (sus) si reconstruit (jos).
Rezumat 4.3.1

Paragraful prezintd un algoritm simplu de compresie a semnalelor
biomedicale utilizand analiza wavelet. Simplitatea conceptiei permite implementarea
facila si o viteza de lucru bund. S-a demonstrat necesitatea de a lua in considerare
cuantizarea coeficientilor wavelet, operatia de cuantizare influentdand rata de
distorsiune a metodei de compresie. Coeficientii wavelet au fost cuantizati pe 11 biti
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pentru a pastra rezolutia semnalelor EKG originale din baza de date de la MIT-BIH.
De asemenea a fost propusa o strategie de selectie a parametrilor metodei bazata
pe evaluarea unui factor de calitate, dependent de raportul dintre factorul de
compresie CR si factorul PRD. Procedura permite selectia asociatiei optime intre
functia wavelet mama utilizata la calculul DWT si valoarea de prag (necesara la
distingerea coeficientilor wavelet utili), astfel incat calitatea compresiei sa fie
maximizatd. S-a demonstrat ca factorul PRD nu reprezinta cea mai buna metoda de
a masura distorsiunile semnalului EKG reconstruit dupa compresie. Factorul PRD
poate avea valori mici pentru semnale distorsionate vizibil. Deoarece diagnosticul in
cazul semnalelor EKG se pune pe considerente vizuale, un criteriu vizual de
apreciere a rezultatelor pare mai indicat in cazul acestor semnale biomedicale.

Algoritmul poate fi dezvoltat in continuare, o directie importantd de
cercetare fiind dezvoltarea unui algoritm adaptiv, care sa exploateze proprietatile
multi-rezolutie ale DWT.

4.3.2. Metoda adaptiva de compresie a electrocardiogramelor

Proprietatile analizei wavelet permit o libertate mai mare de prelucrare a
semnalelor nestationare decat o permite analiza Fourier, astfel ca a fost elaborata o
metodd de compresie a electrocardiogramelor care sa utilizeze proprietatea de
codare in subbenzi (subband coding) a analizei wavelet. Contrar reprezentarii timp-
frecventa de tipul transformarii Fourier scurte (Short Time Fourier Transform -
STFT), DWT permite modificarea lungimii ferestrei de analiza (constituita de functia
wavelet — a carei forma se obtine prin translatii si dilatari ale functiei wavelet
mama), permitand astfel definirea unui factor de compresie diferit pentru
componentele de joasa si nalta frecventa ale semnalului EKG. DWT prezinta
caracteristica (desemnata prin denumirea de sparsity in limba englezd) de a
concentra energia semnalului intr-un numar redus de coeficienti cu valori mari,
majoritatea coeficientilor prezentadnd valori mici. Prin urmare, luand in considerare
doar coeficientii de valoare mare, se poate obtine un factor important de compresie,
fara a afecta semnificativ informatiile importante din punct de vedere al
diagnosticului continute de EKG. Transformata wavelet discretd DWT este calculata
conform algoritmului de descompunere arborescent prezentat in figura 4.36. Analiza
semnalului EKG de intrare este realizata utilizand filtrele FIR trece-jos / si filtrele FIR
trece-sus h, pentru a calcula coeficientii wavelet de aproximare A; si de detaliu d,.

Az o

Fig. 4.36. Structura bancului de filtre care implementeaza DWT.
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Spre deosebire de cazul calculului transformatei wavelet stationare (SWT),
in cazul DWT se evita redundanta datelor nerelevante din punct de vedere al
diagnosticului prin subesantionarea la fiecare nivel de descompunere cu un factor de
doi. Din aceste considerente, DWT este mai potrivita pentru aplicatii de compresie a
datelor. Au fost selectate patru niveluri de descompunere, realizdndu-se astfel o
analiza multirezolutie MRA a semnalului EKG de intrare.

Spectrul coeficientilor de aproximare A4(n) ocupd o banda de frecventa
joasa, in timp ce spectrele coeficientilor de detaliu ds(n)-di(n) ocupad benzi de
frecvente intermediare, asa dupa cum se vede in figura 4.37. Subbenzile sunt
distribuite in urmatoarea ordine : A4, d4 ds;, d,, d;, de la frecvente joase spre
frecvente Tnalte, un exemplu fiind prezentat in fig. 4.37. Din aceste motive, se poate
afirma ca DWT realizeaza o codare in subbenzi.

Fig. 4.37. Secventa de coeficienti wavelet distribuiti pe subbenzi: secventa coeficientilor de
aproximare impreunad cu cele patru secvente de coeficienti de detaliu.

Unul dintre avantajele transformatelor wavelet asupra transformatei Fourier
consta in abilitatea de a efectua o analiza multirezolutie a semnalului de intrare.
Parametrii care trebuie definiti in aceasta situatie pentu calculul DWT sunt functia
wavelet mama (generatoare) si numarul de iteratii (niveluri de descompunere). Cea
mai potrivitda functie wavelet mama pentru calculul DWT este cea care permite
reprezentarea semnalului EKG utilizdnd numarul cel mai mic de coeficienti wavelet
semnificativi. De aceea se prefera functii wavelet mama cu o buna localizare in
frecvengAé [73], precum functia wavelet Daubechies20 (notata prescurtat Db20).

In literatura au fost intalnite alte tehnici de compresie bazate pe analiza
wavelet [74, 75], care pot fi utilizate pentru evaluarea performantelor deoarece
folosesc aceeasi baza de date (MIT-BIH Arrhythmia) ca si metoda propusa in acest
paragraf. Compresia semnalelor este realizata in [74] utilizdnd doua tipuri de
transformare wavelet: wavelet packets (WP) si transformarea cu pachete
cosinusoidale bazata pe bancuri de filtre modulate cu functii cosinusoidale cu
reconstructie aproape perfecta - Nearly-Perfect Reconstruction Cosine Modulated
Filter Banks (N-PR CMFB). Algoritmul de compresie de tip ramuri de arbore
continind coeficienti de transformare wavelet neglijabili- Embedded Zerotrees of
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Wavelet transforms — EZW, a fost aplicat semnalelor EKG utilizand WP. Semnalul de
intrare este descompus utilizand un set de filtre de reconstructie pe doua canale
atat la ramura filtrelor trece-jos cét si la cea a filtrelor trece-sus [74]. Arborele binar
rezultant este considerat drept o biblioteca de baze utilizabile pentru a reprezenta
semnalul analizat. Cea mai buna baza pentru reprezentarea fiecarui bloc de date
este obtinuta printr-un algoritm de tip pruning de selectie din biblioteca de baze, iar
coeficientii wavelet corespunzatori vor fi ulterior codati cu algoritmul EZW. Numarul
de biti necesari pentru codare este calculat luand in considerare bazele posibile,
procesul de codare-decodare incetand in momentul atingerii unui scop predefinit,
cum ar fi o anumitd valoare a factorului de compresie. In cazul utilizarii
transformarii cu pachete cosinusoidale, N-PR CMFB nu se iau in considerare
ramurile de arbore continind coeficienti neglijabili - zerotrees, cand se efectueaza
compresia.

Metoda de compresie prezentatd in [75] se bazeaza pe transformata wavelet
simetrica si utilizeazd un estimator spectral, sistemul fiind completat de un
codificator bazat pe codarea Huffman.

Lucrarea [76] propune o metoda de compresie pentru semnale EKG, bazata
pe standardul de codare a imaginilor JPEG2000, construind semnale EKG 2-D
pornind de la semnale 1-D. Pentru a permite detectarea complexului QRS necesara
pentru compresia batdilor, semnalul este impartit pe blocuri si normalizat.
Rezultatele sunt testate pe baza de date MIT-BIH Arrhythmia si permit astfel o
comparatie.

In [77] este propusda o metoda de compresie care exploateaza corelatia
dintre batai succesive. Semnalul EKG este aproximat printr-o combinatie liniara de
coeficienti utilizand functia wavelet mama Db4. In stadiul de preprocesare se
detecteaza complexul QRS si se face constanta perioada fiecarei batai. Compressive
sensing [77] se refera la recuperarea lui x din masurari liniare subesantioante de
tipul y = ®x = O®ys, unde y este o baza ortogonald iar ® este matricea de
masurare. Modelul Joint Sparsity Model JSM-2 este utilizat la constructia semnalului
din acelasi set de vectori de baza, dar cu coeficienti diferiti, un decodor in punctul de
colectare reconstruind semnalul final. Aproximarile sunt recuperate printr-un
algoritm de tipul Simultaneous Orthogonal Matching Pursuit (SOMP). Parametrii
metodei propuse in [77] sunt: functia wavelet mama Db4, 4 niveluri de
descompunere, patru biti sunt utilizati pentru cuantizarea masuratorilor, opt biti
pentru perioadele batailor. O altd metoda de compresie este propusa in [78], unde
se utilizeaza transformata Burrows-Wheeler (BWT). Eficienta maxima este obtinuta
atunci cdnd semnalul de intrare este in format text. Datele utilizate sunt furnizate de
baza de date MIT-BIH si divizate in blocuri. Aplicand BWT acestor blocuri,
caracterele identice sunt adunate iar blocurile sunt comprimate utilizdnd algoritmi
adaptivi locali precum codarea Move-to-Front MTF iar in final codarea Huffman este
utilizata datorita stabilitdtii sale computationale.

In [79] este propusa o metoda de compresie care combina functii wavelet
biortogonale cu un algoritm de tip arbori ierarhici — SPIHT (Set partitioning in
hierarchical trees). Semnalul original este descompus utilizdnd DWT si o strucutra
arborescenta de orientare spatiald este utilizatd pentru a defini relatii parinte-copil
dintre subbenzi. O versiune modificata a algoritmului de codare embedded coding
este aplicata pana cand se atinge un nivel de prag specificat. Nivelul de prag
reprezinta un parametru care determina factorul de compresie final. Transformata
wavelet combinata cu algoritmul SPIHT de codare a fost aplicata semnalelor din
baza de date de la MIT-BIH iar rezultatele permit realizarea unor comparatii ale
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performantelor putdnd fi comparate cu rezultatele algoritmului propus in acest
paragraf.

Factorul de compresie, CR, se calculeaza la fel ca mai sus ca raportul dintre
numarul de biti ai semnalului de la intrarea sistemului de compresie, B Si numarul
de biti ai semnalului comprimat B.w«s. O evaluare a distorsiunilor cauzate de
reconstructia semnalelor comprimate poate fi data de factorul PRD, definit si utilizat
in paragraful anterior. De regula PRD este utilizat datorita simplitatii sale
matematice [80], insa studiile realizate anterior de catre autoarea tezei (capitolul
4.3.1) au aratat faptul ca factorul PRD nu este o madsura foarte eficienta a
distorsiunilor, deoarece valori mici ale acestui factor pot masca distorsiuni
inacceptabile n cazul unei reprezentari medicale pe baza cdareia se pune un
diagnostic, asa cum s-a aratat in fig. 4.33. Asemenea masuri preponderent
cantitative nu sunt adecvate in cazul EKG-ului [81], avand in vedere ca medicii pun
diagnosticul pe baza unei analize vizuale. Pentru a evalua distorsiunile introduse de
metoda de compresie, in continuare se utilizeaza raportul semnal-zgomot SNR,
definit prin urmatoarea ecuatie:

n
D> s? k)

SNR = k=1 (4.26)

n

> (k)-s5k)f

k=1
unde s reprezinti semnalul de intrare avidnd n esantioane si § reprezintd semnalul
obtinut dupa compresie si reconstructie. Metoda de compresie propusa este
adaptiva, semnalul s(t) fiind segmentat pentru a aplica algoritmul de compresie pe
blocuri de lungime egald. Dupa cum a fost descris anterior, calculand DWT a blocului
curent, se obtine o secventa de coeficienti asemanatoare cu cea prezentata in fig.
4.37. Se remarca faptul ca valorile coeficientilor difera in functie de subbanda de
care apartin. Acest fapt permite realizarea unei cuantizari diferentiate a coeficentilor
din subbenzi diferite. Se definesc valorile coeficientilor reprezentative pentru fiecare
subbanda, calculand deviatia standard sd a secventei corespunzatoare cu ajutorul
formulei de mai jos:

(4.27)

- 1% . . o . y _—

unde X = —Zx,- reprezinta media secventei si n reprezinta numarul de oeficienti
n=
apartinand subbenzii curente.

Algoritmul de compresie adaptiva a electrocardiogramelor cuprinde doua
etape principale: intr-o prima fazad se va calcula DWT a semnalului EKG de
comprimat. Contrar metodei descrise la paragraful anterior, valoarea de prag nu va
fi fixa, ci va fi dependenta de subbanda respectiva. Pentru fiecare dintre subbenzi se
va calcula deviatia standard a coeficientilor wavelet care o definesc si se va fixa
valoarea pragului drept o fractiune a deviatiei standard. Cea de-a doua fazd a
algoritmului consta intr-o cuantizare adaptiva: astfel, analizand fig. 4.37, se
remarca valorile diferite ale coeficientilor apartinand la subbenzi diferite. Cele mai
mari valori corespund coeficientilor de aproximare A, valorile coeficientilor de
detaliu descrescand odatd cu cresterea indicelui subbenzii: di, ds, d,, si di.
Selectand un nivel de cuantizare care sa permita reprezentarea tuturor coeficientilor
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pe un numar de biti impus, reprezentarea binara a valorilor unora din coeficientii de
detaliu d,4, ds, d,, d; va incepe cu zero-uri. Acest dezavantaj poate fi prevenit, daca
se cuantizeaza valorile acelor coeficienti utilizdnd un numar redus de biti. Numarul
de biti necesari pentru cuantizarea fiecarei secvente de coeficienti poate fi evaluat
fmpartind valoarea maxima a secventei A4 la valorile maxime ale secventelor d,, ds,
d,, di. Simularile concepute pentru a testa eficienta metodei de compresie adaptiva
propusd in acest paragraf au fost realizate utilizand mediul de lucru Matlab si
semnale EKG puse la dispozitie de baza de date MIT-BIH ECG Database. S-a utilizat
electrocardiograma denumita 102, pentru a putea realiza o comparatie a rezultatelor
obtinute cu rezultatele obtinute cu ajutorul metodei de compresie descrisa in
paragraful anterior. Rezultatele sunt ilustrate in graficele de mai jos. In fig. 4.38
sunt prezentate EKG-ul original (primul grafic), semnalul EKG obtinut in urma
aplicarii metodei propuse in paragraful 4.2 de reducere a zgomotului de achizitie (cel
prin metoda propusa in paragraful 4.1 (al treilea grafic). Fig. 4.39 prezintda un zoom
asupra a sapte batai din electrocardiograma analizata, pentru a permite o mai buna
vizualizare a performantelor metodelor propuse.

Electrocardiograma originala
m T T T T T T

A,

0 X L1 LY L ELIL 13 LiL 16 1200

Electrocardiograma obtinuta dupa filtrarea zgomotului biologic

C 0 4000 B0 & 100 1A 140 18000 1300

Electrocardiograma obtinutd dupé corectia liniei de baza

m T T T T T
MMMr T i
131!] 14500 1BZ-EI] I

Fig. 4.38. Semnalul EKG original, semnalul dupa reducerea zgomotului de achizitie si dupa
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Fig.4.39. Zoom pe sapte batdi ale electrocardiogramei originale (sus), rezultatul obtinut
dupa filtrarea zgomotului biologic (la mijloc) si semnalul obtinut dupa corectia liniei de baza
(jos).

Prima etapa a algoritmului de compresie propus prevede calculul DWT,
avand drept semnal de intrare, electrocardiograma pre-procesata (cu o deviatie a
liniei de baza si zgomot de achizitie reduse). Urmatorul pas consta in identificarea
subbenzilor, fiecare subbanda de detaliu fiind tratata fintr-un mod diferit si
independent. Deviatia standard a fiecdrei subbenzi sd,,6k=1,..4, este calculatd

pentru a selecta valorile de prag (treshold level) tk corespunzatoare, valorile de
prag fiind selectate dupa urmatoarea regula: tk=0.25sdk. Astfel, coeficientii wavelet
de detaliu sunt filtrati utilizand filtre de tip hard tresholding cu valori de prag
diferite, corespunzdtoare subbenzii din care fac parte. Cea de-a doua etapad a
algoritmului de compresie propus consta in determinarea numarului de biti necesari
pentru fiecare subbanda.

Coeficientii de aproximare si prima subbanda a coeficientilor de detaliu au
fost cuantizati utilizdnd 11 biti pentru a pastra rezolutia EKG-ului original din baza
de date MIT-BIH. Numarul de biti necesari pentru reprezentarea binara a
coeficientilor wavelet de detaliu din celelalte subbenzi depinde de functia wavelet
mama selectatd, dupa cum se poate observa analizand tabelul 4.2.

Functiile wavelet mama selectate apartin familiei Daubechies cu suport
compact si se remarca variatia factorului de compresie CR si a SNR (masurat in
decibeli) cu variatia numarului de momente nule al functiei wavelet mama. Atat CR
cat si SNR cresc odata cu cresterea numarului de momente nule. Utilizand functia
wavelet mama Db20 (avand 10 momente nule) distributia numerelor de biti pe care
se exprima coeficientii wavelet din diferite subbenzi in urma cuantizarii adaptive
este urmatoarea: coeficientii A4 si d4 sunt cuantizati pe 11 biti, pentru fiecare dintre
coeficientii din cea de-a doua subbanda de detalii d3 sunt necesari 10 biti, pentru
fiecare dintre coeficientii din cea de-a treia subbanda de detalii d2 se folosesc cate 9
biti iar pentru fiecare coeficient din ultima subbanda de detalii d1 se folosesc doar
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cate 7 biti. in acest mod a fost realizat un factor de compresie de 7,79, mai mare
decat factorul de compresie maxim obtinut prin metoda de compresie prezentata in
paragraful anterior, care a fost de 5,46 pentru acelasi semnal de intrare.
Reconstructia semnalului este obtinuta prin aplicarea transformatei wavelet inverse,
IDWT, asupra secventei de coeficienti wavelet cuantizati.

In fig. 4.40 a fost reprezentat atdt semnalul de intrare cat si semnalul
reconstruit dupa aplicarea algoritmilor de compresie si reconstructie si nu se
constata distorsiuni vizibile. Metoda a fost testata si asupra EKG-ului denumit 117 in
baza de date MIT si s-a obtinut, utilizand functia wavelet mama Db20, un factor de
compresie de 7,82 pentru un SNR de 20,60 dB. De asemenea, nu pot fi remarcate
distorsiuni vizibile dupa reconstructie in fig. 4.41.

Tabelul 4.2. Rezultatele simularilor efectuate.

MW CR SNR Nr. biti  Nr. biti  Nr. biti

[dB] d3 d2 di
Db4 7,76 22,87 11 10 8
Db6 7,76 23,09 10 10 8
Db8 7,76 23,20 10 10 8
Db10 7,78 23,60 11 10 7
Db12 7,78 23,46 11 10 7
Db14 7,78 23,69 10 10 7
Dbi6 7,78 23,97 10 10 7
Db18 7,79 24,20 10 7
Db20 7,79 24,36 10 7

in scopul realizarii unei comparatii relevante cu metodele propuse in [74] si
[75], algoritmul adaptiv de compresie propus a fost aplicat semnalului EKG 117 din
baza de date MIT-BIH Arrhythmia, semnal care apare si in articolele mentionate
anterior. Utilizand functia wavelet mama Db20 pe 4 niveluri de descompunere a fost
realizat un factor de compresie CR de 7,82 pentru un raport semnal-zgomot SNR de
20,60 dB, rezultatul compresiei si reconstructiei fiind redat grafic in fig. 4.41.
Rezultatele sunt comparabile cu cele prezentate in [74] unde a fost obtinut un factor
de compresie de 7,7.

Factorul de compresie ia valori intre 4,1 si 7,9 in [75], dar distorsiunile cresc
de asemenea odata cu cresterea factorului de compresie. In cazul metodei propuse
nu pot fi percepute distorsiuni vizibile (a se vedea fig. 4.41).

Avantajul metodei descrise in acest capitol constd in adaptabilitate si in
efortul computational redus. Pentru a realiza comparatii pertinente cu celelalte
metode descrise au fost intreprinse studii mai aprofundate asupra influentei
parametrilor metodei (familia de functii wavelet mama, numarul de momente nule,
numarul de niveluri de descompunere) asupra performantelor de compresie.
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Electrocardiograma dupa filtrare si corectie a liniei de baza
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Fig. 4.40 Zoom realizat asupra a sapte batdi ale semnalului EKG original 102 si ale
semnalului reconstruit.
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Fig. 4.41. Zoom asupra a cinci batai ale semnalului EKG original 117 (forma de unda de sus)
si semnalul reconstruit dupa compresie (forma de unda de jos).

De reguld, trebuie realizat un compromis intre CR si SNR, un factor de
compresie prea mare afectand acuratetea semnalului reconstruit. Variatia rezultatelor
simularilor realizate asupra unui semnal EKG prezentate in tabelul 4.2, indica
posibilitatea de optimizare a metodei de compresie prin alegerea corespunzatoare a
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parametrilor algoritmului. De aceea s-a studiat o strategie de optimizare a alegerii
valorilor parametrilor, identificandu-se mai multi parametri care pot Tmbunatati
performanta algoritmului propus: familia de functii wavelet mama utilizate pentru
calculul DWT, numarul de momente nule a functillor wavelet mama selectate,
numarul de iteratii (niveluri de descompunere) ales si nivelul de cuantizare al fiecarei
subbenzi. Strategia de optimizare este prezentata in fig.4.42.

Numarul de
Familia de Numarul de niveluri de
functii wavelet > momente nule descompunere
mama
Raportul Cuantizarea
Semnal- adaptiva a
Factorul de < < subbenzilor <
compresie < Zgomot € <

Fig 4.42. Strategia de optimizare a parametrilor algoritmului adaptiv de compresie.

Studiile anterioare (prezentate in cap. 4.3.1) au aratat o dependenta a
performantelor de compresie in functie de functia wavelet mama aleasa, astfel a fost
evaluata performanta a trei familii importante de functii wavelet (Daubechies, Coiflet
si Symmlet). Familia Daubechies (Db) a fost propusda de matematiciana belgiana
Ingrid Daubechies [34] fiind compusa din elemente asimetrice cu suport compact de
lungime minima pentru un numar dat de momente nule. Familia Symmlet (Sym)
cuprinde elemente mai simetrice decat functiile wavelet mama Db, avand de
asemenea suport compact de lungime minima pentru un numar de momente nule
[34]. Functiile wavelet mama Coiflet (Coif) se caracterizeaza prin faptul ca au acelasi
numar de momente nule ca si functiile de scara corespunzatoare [30]. Urmatoarea
etapa a algoritmului de optimizare consta in selectia proprietatilor functiei wavelet
mama, si anume numarul de momente nule. Acestea constituie o masura a
proprietatilor de localizare timp-frecventa a functiei wavelet mama corespunzatoare:
un numar redus de momente nule corespunde unei bune localizari in timp, iar un
numar crescut de momente nule corespunde unei bune localizari in frecventa. Un
studiu extins asupra modalitatii de compresie a EKG-ului va evidentia daca
localizarea temporala sau cea frecventiala este mai importanta in cazul acestui tip de
semnale.

Va fi testatd de asemenea si influenta numarului nivelurilor de
descompunere, numadrul coeficientilor wavelet descrescand odata cu cresterea
numarului de iteratii, datoritd subesantionarii. In scopul cresterii performantei
algoritmului de compresie, subbenzile sunt cuantizate in mod adaptiv. Ultima etapa a
strategiei de optimizare vizeaza stabilirea unui compromis intre un raport semnal-
zgomot bun si un factor de compresie eficient. Pentru a defini parametrii optimi de
functionare, trebuie efectuat un numar considerabil de simuldri inainte de
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definitivarea algoritmului propus. Simularile au fost efectuate utilizand baza de date
disponibild in mod public, MIT-BIH Arrhythmia Database [57], permitand astfel o
buna comparatie a rezultatelor cu rezultatele altor cercetari. Rezultatele simularilor
realizate in scopul definirii unei strategii de optimizare a performantelor sunt
prezentate in urmatoarele paragrafe. In fig. 4.43 este prezentat semnalul EKG
original, denumit 109 in baza de date de la MIT-BIH inainte si dupa aplicarea metodei
de corectie a liniei de baza si a procedurii de reducere a zgomotului. Acest semnal
corectat va fi in continuare obiectul metodei de compresie.

1400

1300

1200

1100

1000

1 I I 1
a 1000 2000 3000 4000 S000 6000 700C

g LRAAR mmmn, ~
HTTTT wm'uw

Fig. 4.43. Electrocardiograma originala 109 (sus), semnalul obtinut dupa filtrarea zgomotului
de achizitie si corectia liniei de baza (jos).

Aplicdnd DWT pe patru niveluri de descompunere, rezulta secventa de
coeficienti wavelet reprezentati in figura de mai jos. Se remarca distributia in
subbenzi si faptul ca energia semnalului este concentratad intr-un numar relativ mic
de coeficienti de valoare mare (de regula, coeficientii de aproximare si cativa
coeficienti de detallu), maJorltatea coeficientilor avand valori mici.
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Fig. 4.44. Coeficientii wavelet obtinuti prin aplicarea DWT electrocardiogramei 109.
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Intr-o prima etapd a procedurii de optimizare a parametrilor s-au testat
variatiile de performantd produse de familia ortogonald de functii wavelet mama
aleasa: Db, Sym, Coif. Influenta numarului de momente nule al functiei wavelet
mama asupra factorului de compresie si al raportului semnal pe zgomot de
reconstructie este exemplificatd in tabele urmatoare (Tab. 4.3, 4.4 si 4.5) pentru
semnalul EKG 109 prelevat din baza de date MIT-BIH Arrhythmia Database.

Tab 4.3. Rezultatele simularii efectuate pentru semnalul EKG 109, utilizdnd familia de

functii wavelet mama Daubechies si patru niveluri de descompunere. Coeficientii din secventele

A4 si d4 au fost cuantizati pe cate 11 biti, asa ca nu au mai fost trecuti in tabel.

MW

Db4

Db6

Db8
Db10
Db12
Db14
Db16
Db18
Db20

CR

7,82
7,81
7,81
7,83
7,84
7,83
7,82
7,82
7,83

SNR
[dB]
19,30
19,91
20,99
20,18
19,45
19,39
19,83
20,82
20,76

Nr. bit

d3

N 0 00 00 N 0O v VU

Nr. bitj

d2

N N N O O O N N NV

Nr. bitj

dl

A O O O O OO N N O

Tab 4.4. Rezultatele simuldrii efectuate pentru semnalul EKG 109, utilizand familia de

functii wavelet mama Daubechies si cinci niveluri de descompunere. Coeficientii din secventele

As si ds au fost cuantizati pe cate 11 biti, asa cd nu au mai fost trecuti in tabel.

MW

Db4

Db6

Db8
Db10
Db12
Db14
Db16
Db18
Db20

15,14
15,11
15,11
15,14
15,17
15,14
15,17
15,20
15,14

SNR
[dB]
18,04
18,41
19,31
20,06
19,44
18,93
19,47
20,55
20,81

Nr. biti
d4
10
10
10
10
10
10
10
10
10

Nr. biti
d3
10
10
10
10
10
10
10
10
10

Nr. bitj
d2

0 0 VW 0 N 0 vV VU ™

Nr. bitj
di

N O O N N N N NNV
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Tab. 4.5. Rezultatele simuldrii efectuate pentru semnalul EKG 109, utilizand familia de
functii wavelet mama Daubechies si sase niveluri de descompunere. Coeficientii din secventele
As si ds au fost cuantizati pe cate 11 biti, asa ca nu au mai fost trecuti in tabel.

SNR Nr. biti  Nr.biti  Nr.biti  Nr.biti  Nr. biti

MW

[dB] d5 d4 d3 d2 dl
Db4 28,46 17,55 11 11 11 9 7
Db6 28,51 17,67 11 11 10 9 7
Db8 28,51 17,75 11 11 10 9 7
Db10 28,61 18,27 11 11 10 8 7
Db12 28,61 18,32 11 11 10 8 7
Db14 28,61 19,11 11 11 10 8 7
Db16 28,83 19,44 11 11 10 8 6
Db18 28,83 19,22 11 11 10 8 6
Db20 28,61 19,37 11 11 10 8 7

Numarul care urmeaza dupa denumirea familiei de functii wavelet de pe
prima coloana a tabelelor ofera o indicatie asupra numarului de momente nule al
functiei wavelet mama (in cazul familie de functii Daubechies, functia wavelet mama
Db4 are 2 momente nule, Db6 are 3 momente nule, etc.).

Analizand tabelele 4.3, 4.4 si 4.5, remarcam o variatie a factorului de
compresie CR si a raportului semnal-zgomot SNR cu numarul de momente nule.
Acest fapt poate fi datorat si variatiei numarului de biti necesari pentru
reprezentarea coeficientilor wavelet de detaliu din subbenzi diferite (d;, ds, ds, dJ).
Rezultatele prezentate in tabelele 4.3, 4.4 si 4.5 prezintd o crestere a factorului de
compresie cu cresterea numarului de iteratii al DWT. In acelasi timp, remarcam insa
si 0 scadere a SNR, aparand necesitatea stabilirii unui compromis intre CR si SNR.
Conform datelor obtinute, pentru compresia semnalul EKG 109, se recomanda
functia wavelet mama Db20 care are 10 momente nule si cinci niveluri de
descompunere.

Astfel, a fost obtinut un factor de compresie de 15,14 pentru un SNR de
20,81 dB. Coeficientii de aproximare ai primei subbenzi au fost cuantizati pe 11 biti,
pentru coeficientii celei de-a doua si de-a treia subbenzi s-au utilizat 10 biti,
coeficientii celei de-a patra subbenzi au fost cuantizati pe 8 biti iar pentru ultima
subbanda s-au utilizat doar 7 biti. In acest fel s-au luat in considerare valorile
coeficientilor wavelet specifice fiecarei subbenzi.

Reconstructia semnalului EKG se obtine aplicand transformata wavelet
discreta inversa secventei de coeficienti wavelet cuantizati iar o reprezentare a
performantelor metodei de compresie este realizata in fig. 4.45, pentru o compresie
a EKG-ului 109 realizata utilizand functia wavelet mama Db20 si cinci niveluri de
descompunere. Se remarca faptul ca nu exista distorsiuni vizibile ale semnalului
EKG reconstruit.
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Fig. 4.45 Rezultate de simulare pentru electrocardiograma 109.

Comparatia semnalului reconstruit cu semnalul original este un mod viabil
de verificare a rezultatelor metodei propuse, deoarece in cazul electrocardiogramei
diagnosticul este pus pe baza unei inspectii vizuale. O buna asemanare a semnalului
reconstruit cu semnalul original, pus la dispozitie de MIT-BIH [57], indica distorsiuni
acceptabile si deci pastrarea informatiilor utile din punct de vedere medical
continute de electrocardiograma.

Raportul semnal-zgomot a fost ales drept masura a distorsiunilor cauzate de
reconstructia semnalului comprimat iar studiile au demonstrat faptul ca un SNR sub
19,50 dB nu este indicat in cazul semnalelor EKG, producand distorsiuni vizibile.

In fig. 4.46a este reprezentat un detaliu (zoom) asupra a trei batai ale
electrocardiogramei reprezentate in fig. 4.45. Rezultatul compresiei este reprezentat
in fig. 4.46b (semnalul EKG a fost comprimat utilizdnd functia wavelet mama Db20
si cinci niveluri de descompunere) respectiv in fig. 4.46¢c (semnalul EKG a fost
comprimat utilizdnd functia wavelet mama Db16 si sase niveluri de descompunere).

Reconstructia din fig. 4.46b (pentru care valoarea de SNR este de 20,81 dB)
este mai apropriata de semnalul original comparativ cu reconstructia din fig. 4.46c¢
(pentru care valoarea de SNR este de 19,44 dB). Elementele deformate au fost
marcate cu rosu in fig. 4.46c.
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Fig. 4.46 Detaliu asupra a trei batai ale semnalului EKG 109 (a)
reconstruit utilizdand Db20 si 5 niveluri de descompunere (b) si Db16 si 6 niveluri de
descompunere (c).

O privire de ansamblu asupra variatiei factorului de compresie CR si
raportului semnal-zgomot SNR cu numarul de momente nule pentru familia de
functii wavelet mama Daubechies obtinute pentru semnalul EKG 109 din baza de
date de la MIT-BIH este prezentata in figura de mai jos.
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Fig. 4.47. Variatia valorii de SNR (sus) si de CR (jos) cu numarul de momente nule pentru
familia de functii wavelet mama Daubechies obtinute aplicand algoritmul de compresie adaptiv
semnalului EKG 109 folosind cinci niveluri de descompunere ale DWT.
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Se remarca necesitatea definirii unui compromis intre CR si SNR (se observa
raportul invers proportional intre cei doi indici de calitate) pentru a identifica
parametrii optimi ai metodei adaptive de compresie propusa. Acest lucru a fost
indeplinit realizdnd simulari asupra unui numar mai mare de electrocardiograme.
Metoda a fost testata pe 15 semnale EKG din baza de date MIT-BIH Arrhythmia,
compresia semnalului fiind realizatd dupa corectia liniei de baza si dupa reducerea
zgomotului de achizitie. Asupra fiecarei EKG au fost testate cele trei familii de functii
wavelet mama ortogonale propuse (Daubechies, Coiflet, Symmlet), utilizand mai
multe niveluri de descompunere(4, 5 respectiv 6). Tabelul 4.6 ofera o privire de
ansamblu asupra rezultatelor optime obtinute. Alegerea rezultatelor optime a fost
facuta tinand cont de mai multi parametri.

Tab. 4.6. Rezultatele optime obtinute in urma aplicdrii metodei de compresie adaptiva

EKG MW CR  SNR Nr. Nr. Nr. Nr. Nr. Nr.
[dB] biti biti biti biti biti biti

d6 d5 d4 d3 d2 d1i
100 Sym8 14,98 19,99 - 11 11 11 11 8
102 Dbl2 14,97 21,46 - 11 10 10 10 9
103 Dbl6é 28,05 20,79 11 11 11 11 11 8
107 Db18 28,56 20,04 11 11 11 9 9 7
109 Db20 15,14 20,81 - 11 10 10 8 7
113 Coif5 27,84 22,03 11 11 11 11 11 9
114 Db1l0 7,78 19,83 - - 11 11 10 7
117 Db1l4 15,07 20,33 - 11 11 11 10 7
119 Coifl 7,84 20,91 - - 11 9 7 5
123 Coifl 7,80 20,12 - - 11 11 9 6
124  Coif2 28,46 20,45 11 11 11 11 9 7
202 Dbile 15,10 20,81 - 11 11 11 9 7
213 Db20 28,36 20,97 11 11 11 11 10 7
222 Coif2 7,78 21,46 - - 11 11 10 7
232 Dbi14 7,81 20,51 - - 11 11 8 6

Analizdnd rezultatele prezentate in tabelul 4.6, se remarca distributia
principalilor parametri ai algoritmului; astfel, din 15 electrocardiograme testate,
pentu 9 semnale EKG, cele mai bune performante au fost obtinute utilizand functia
wavelet mama Daubechies, pentru 5 semnale EKG cele mai bune performante au
fost obtinute utilizand functia wavelet mama Coiflet si doar pentru o
electrocardiograma, functia wavelet mama Symmlet este cea mai indicata (fig.
4.48). In cazul celui de-al doilea parametru, numarul de momente nule, se pot face
urmatoarele observatii: majoritatea rezultatelor obtinute indica un numar redus de
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4.3 - Transmiterea la distantd a semnalului EKG 117

momente nule, rezultand importanta localizérii temporale in  cazul
electrocardiogramelor.

Rapoartele semnal pe zgomot variaza in jurul valorii de 20 dB. Doar in cazul
a doua semnale EKG s-au obtinut valori de SNR sub 20 dB, dar apropiate de aceasta
valoare (pentru EKG-100 s-a obtinut un SNR de 19,99 dB iar in cazul EKG-114 s-a
obtinut un SNR de 19,83 dB). Factorul de compresie mediu realizat are valoarea de
15.

Distributia rezultatelor

m Daubechies
@ Coiflet
@ Symmlet

Serii de semnale ECG
o

I .

T T

Daubechies Coiflet Symmlet

Familii de functii wavelet mama

Fig.4.48 Distributia rezultatelor functie de familia de functii wavelet mama optima

Studiul extins intreprins asupra semnalelor EKG permite comparatia rezultatelor
cu alte metode mentionate in literatura [76 - 79]. In lucrarea stiintifica [76] sunt
mentionati factorii de compresie CR obtinuti pentru semnalele 100, 117 si 119 din
baza de date MIT-BIH Arrhythmia. Dependent de factorul care indica riscul de
distorsiune PRD in [76] (care nu a fost propus pentru studiul de fatda datorita
imperfectiunii, dupa cum s-a aratat in cap. 4.3.1) sunt propusi mai multi factori CR
pentru acelasi semnal EKG. De exemplu, pentru semnalul 100, se propune un CR de
24 pentru un factor PRD mai mare (3.53) sau un CR de 10 pentru o valoare PRD
mai micd (2.12), in timp ce pentru semnalele 117 si 119, factorul CR variazad de
asemenea intre 24 si 8 [76].

Cercetarile intreprinse in studiul prezent au fincercat sa gdseasca o
optimizare a parametrilor, astfel incat au fost propusi factori de compresie
intermediari cu valori de 14,98 pentru semnalul EKG 100, 15,07 pentru semnalul
EKG 117 si 7,84 pentru semnalul EKG 119.

in [77], metoda este testata pe semnalele 100, 102, 107, 115, 117 si 118.
O buna performanta este obtinuta pentru factori de compresie mai mici de 10, riscul
de distorsiune crescand odata cu factorul CR. Lucrarea afirma ca, datoritd cuantizarii
realizate pe patru biti, nu se pot obtine valori PRD foarte mici (intre 0-2) atunci cand
numarul de masuratori creste [77]. In [78] au fost comprimate semnalele EKG 102,
103, 104 si 117 iar cele mai bune valori CR obtinute sunt intre 2,08-2,69 (EKG
102), 1,97-2,64 (EKG 103), 1,93-2,57 (EKG 104) si 1,98-2,68 (EKG 117).
Algoritmul adaptiv propus in acest capitol realizeaza factori de compresie mai buni,
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urmarind Tn acelasi timp si o bunad reconstructie a semnalului original. Rezultatele
prezentate in [79] au fost obtinute utilizand functia wavelet mama biortogonala 9/7
si sase niveluri de descompunere in combinatie cu un algoritm de tip SPIHT. Factorii
de compresie obtinuti sunt in jurul valorii 20, pentru semnalul EKG 100 obtinandu-
se un CR de 18,6, pentru semnalul EKG 107 CR=23,5, pentru semnalul EKG 117
obtinandu-se un CR = 21,4, pentru semnalul EKG 119 CR=22,1, dar in cazul
semnalului EKG 107 valoarea PRD este relativ mare (PRD= 10,8%), crescand riscul
de a distorsiona semnalul [79]. Valorile obtinute prin metoda descrisa in acest
capitol sunt similare (EKG 100, 107), datoritd impunerii unui compromis intre CR si
masura de evaluare a distorsiunilor, SNR.

Analizéand datele prezentate in tabelul 4.6, remarcam faptul ca rezultatele
optime au fost obtinute utilizand familia de functii wavelet mama Daubechies si cinci
niveluri de descompunere. Numarul redus de iteratii permite un timp de prelucrare
redus, creand astfel oportunitatea unei monitorizari de la distanta in timp real a
activitatii electrice a inimii.

Compresia semnalelor transmise la distanta fiind o problema actuala, a fost
efectuat un studiu extins al performantelor metodei de compresie adaptiva, care s-a
dovedit mai performanta decat metoda de compresie prezentata in paragraful 4.3.1,
fiind mai adaptibild caracteristicilor semnalului EKG de prelucrat. S-au efectuat
simulari asupra unui volum considerabil de date pentru a putea defini parametrii
optimi ai metodei de compresie.

Utilizarea unei baze de date disponibile in mod public permite si comparatii
cu performantele obtinute de alti cercetatori. Asupra fiecarei electrocardiograme din
multimea aleasa au fost testate mai multe valori de parametri, care in urma
optimizarii pot fi fixati pentru viitor. Acest studiu desemneaza familia de functii
wavelet mama Daubechies drept cea mai indicatéd in cazul metodei adaptive de
compresie propuse. Un numar redus de niveluri de descompunere pentru calculul
DWT reduce timpul de prelucrare si ofera posibilitatea unei monitorizari in timp real
a activitatii electrice a inimii, scopul final fiind de a crea posibilitatea de
implementare a metodei de compresie intr-un sistem de diagnosticare automata: in
cazul semnalelor EKG si a metodei propuse care utilizeaza DWT sunt propuse cinci
niveluri de descompunere.

Studiul indica faptul ca pot fi sesizate distorsiuni ale semnalului EKG pentru
un SNR sub 19,45 dB. Factorul de compresie obtinut este in jurul valorii de 15,
pentru un raport semnal-zgomot in jur de 20 dB.

Tabelul 4.7 sintetizeaza rezultatele obtinute utilizand familia de functii
wavelet mama Daubechies si cinci niveluri de descompunere, cea mai indicata
functie wavelet mama ortogonala in urma studiului efectuat asupra a 15 semnale
EKG. S-a obtinut un factor de compresie CR mediu de 15,04 pentru un SNR mediu
de 20,25 dB. Majoritatea experimentelor indica drept optim un numar de 14
momente nule, Tnsa exista o variatie a rezultatelor. Doar pentru doua semnale EKG
(119 si 123) se recomanda un numar mai mic de niveluri de descompunere pentru a
pastra raportul optim intre CR si SNR.

Rezultatele obtinute au fost reprezentate grafic pentru o mai buna
vizualizare in Fig. 4.49. Variatia rezultatelor optime functie de numarul de momente
nule ridica problema existentei altor tipuri de functii wavelet mama pentru
inbundtatirea rezultatelor. In acest sens au fost considerate functiile wavelet
biortogonale.
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4.3 - Transmiterea la distantd a semnalului EKG 119

Tab. 4.7. Rezultatele optime obtinute utilizand familia de functii wavelet mama Daubechies
fn urma aplicarii metodei de compresie adaptiva
snr N N N NeoooNreeoo N
[dB] biti biti biti biti biti  Dbiti
A5 d5 d4 d3 d2 dl

EKG MW CR

100 Dbi6 14,98 19,91 11 11 11 11 11 8
102 Db12 14,97 21,46 11 11 10 10 10 9
103 Dbi6 14,98 21,15 11 11 11 11 11 8
107 Db20 15,13 19,96 11 11 9 9 9 7
109 Db20 15,14 20,81 11 11 10 10 8 7
113 Db12 14,95 21,28 11 11 11 11 10 9
114 Dbli6 14,92 19,46 11 11 11 11 11 9
117 Dbi4 15,07 20,33 11 11 11 11 10 7
119 Db6 15,17 18,75 11 11 10 10 9 6
123 Dbi4 15,07 18,84 11 11 11 11 10 7
124 Dbi14 15,15 20,52 11 11 11 11 9 6
202 Db18 15,09 20,86 11 11 11 11 9 7
213 Db14 15,07 21,26 11 11 11 11 10 7
222 Dbi6 14,92 19,56 11 11 11 11 11 9
232 Db14 14,98 19,74 11 11 11 11 11 8
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Fig.4.49 Distributia rezultatelor functie de numarul de momente nule.

Inainte de implementarea unui algoritm nou se recomandd efectuarea a mai
multor teste pentru a optimiza parametrii si a obtine o performanta cat mai buna.
Astfel, performantele algoritmului de compresie dezvoltat au fost testate de
asemenea pe o0 baza de date contindnd semnale EKG afectate de zgomot (cu un
raport semnal-zgomot mic) pusa la dispozitie de MIT-BIH (MIT-BIH Noise Stress
Test Database [63 - 64]). Baza de date a fost propusa pentru a evalua algoritmul
intr-o situatie limitd, care poate apadrea uneori n cazul finregistrarilor EKG
ambulatorii. Semnalele EKG testate au fost create adaugand zgomot peste doua
inregistrari curate (EKG 118 si 119) provenite de la baza de date MIT-BIH
Arrhythmia [63]. Baza de date contine tipuri diferite de zgomot, precum zgomot
electromiografic, deviatie a liniei de baza sau distorsiuni cauzate de contactul
necorespunzator al electrozilor de achizitie. Contrar simuldrilor descrise anterior,
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pentru calculul transformatei wavelet au fost selectate functii wavelet mama
biortogonale. Functiile wavelet biortogonale prezinta suport compact, sunt simetrice
si permit o buna reconstructie utilizand filtrele de tip FIR [82].

Au fost luate in considerare mai multe familii de functii wavelet biortogonale
pentru a putea trage o concluzie referitor la parametrii optimi ai metodei. In cazul
unui sistem de monitorizare de la distantd sau chiar a unui sistem de diagnosticare
automata, parametrii trebuie sa fie fixati inaintea achizitiei electrocardiogramelor.
Deoarece se va lucra cu semnale zgomotoase si datorita imperfectiunii masurilor
cantitative de evaluare precum factorul PRD (dupa cum a fost aratat in cap. 4.3.1),
drept metoda de evaluare a performantei generale a algoritmului este propus
factorul de imbunatatire a raportului semnal-zgomot SNR;b:

SNRimp = SNRjesjire = SNRint rare - (4.28)

Prin selectia corespunzatoare a parametrilor algoritmului de compresie,
performantele pot fi imbunatatite, din aceasta cauza fiind recomandata efectuarea
unui numar semnificativ de simulari. Semnalul de intrare al sistemului de compresie
va fi constituit de semnalul EKG asupra caruia au fost aplicate metodele de corectie a
liniei de baza si de filtrare bazate pe analiza wavelet, metode descrise in cap. 4.1 si
4.2. Prima etapa de prelucrare a bazei de date afectate de zgomot consta in
aplicarea metodei de corectie a deviatiei liniei de baza. Si pentru aceata etapa a fost
testata performanta utilizand functii wavelet mama biortogonale. Functia wavelet
mama bior4.4 a fost aplicata pe sapte niveluri de descompunere, urmarindu-se
realizarea unui raport optim intre un timp de prelucrare redus si o reconstructie buna
a semnalului analizat. Un exemplu al unei inregistrari EKG de cca. doua minute (EKG-
ul 119m12, avand un raport semnal —zgomot SNR de 12 dB) este prezentat in fig.
4.50. Estimarea liniei de baza este marcatd cu rosu in grafice. Analizand fig. 4.50
constatam ca linia de baza a fost corectata in zonele cu deviatie pronuntata, noua
linie de baza fiind mai apropiata de potentialul de 0 V decét cea originala.
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Fig. 4.50 Semnalul EKG 119m12 (sus) dupa aplicarea metodei de corectie a liniei de baza
bazata pe functii wavelet biortogonale (jos).
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4.3 - Transmiterea la distantd a semnalului EKG 121

Cea de-a doua etapa a algoritmului fnaintea compresiei electrocardiogramelor
consta in filtrarea EKG-ului pentru a reduce zgomotul de achizitie folosind metoda
propusa in paragraful 4.2. Rezultatele obtinute sunt prezentate in fig. 4.51.
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Fig. 4.51 Semnalul EKG 119m12 (sus) dupa aplicarea metodei de filtrare folosind functii
wavelet biortogonale (jos).

Remarcam eliminarea zgomotului electromiografic ca urmare a aplicarii
metodei de filtrare, fara distorsionarea componentelor utile ale EKG-ului. Cu toate
ca filtrul necesita Tmbunatatiri pentru zone deosebit de afectate de zgomot, este
posibila o interpretare a semnalului EKG. Pentru exemplul considerat a fost utilizata
functia wavelet mama biorl.3, selectata datorita asemanarii sale cu un semnal EKG
si aplicatd pe sapte niveluri de descompunere. Semnalul de intrare al algoritmului de
compresie va fi dat de semnalul EKG filtrat si corectat pentru a reduce erorile si a
creste eficienta.
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Fig. 4.52. Coeficientii wavelet rezultati prin aplicarea DWT pe cinci niveluri de
descompunere asupra semnalului EKG 119m12.
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122 Prelucrarea semnalului EKG - 4

Transformata wavelet discretd DWT va fi aplicatd pe cinci niveluri de
descompunere (fig. 4.52) si se va pastra rezolutia originala a EKG-urilor de la MIT-
BIH. Coeficientii wavelet de aproximare As si coeficientii wavelet de detaliu ds sunt
cuantizati pe 11 biti. Numarul de biti utilizati pentru urmatoarele niveluri d,, ds, d,,
d,, rezultati in urma aplicarii unei functii wavelet mama biortogonale sunt prezentati
in tabelele 4.8 si 4.9.

In fig. 4.53 a fost realizat un zoom asupra unui segment aratand o bataie
ectopica a semnalului EKG, importanta din punct de vedere al diagnosticului pentru
a ilustra performanta compresiei si reconstructiei semnalului. Analizand fig. 4.53, nu
se remarca distorsiuni vizibile ale semnalului EKG.

i i i 1 i i i
i 200 400 500 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
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Fig. 4.53 Semnalul EKG filtrat (sus) si reconstruit dupa aplicarea metodei de compresie (jos).

Deoarece studiile anterioare au indicat o variatie a factorului de compresie
CR si a raportului semnal-zgomot SNR cu functia wavelet mama utilizata, au fost
testate mai multe familii de functii wavelet mama biortogonale: Deslauriers Desl,
functiile wavelet mama biortogonale propuse de Daubechies CDF, Villasenor Vils.
Rezultatele obtinute sunt prezentate in tabelele 4.8 si 4.9.

Un semnal mai puternic afectat de zgomot este prezentat in fig. 4.54.

compresie.
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EKG

118e
12m

118e
o6m

EKG

119

el2m

119e0

6m

Tab. 4.8. Rezultatele simulrii realizate pentru semnalul EKG 118em

Biort
MW
Desl
CDF1
3
CDF
2.4
CDF
4.4
Vis1
Vis4
Desl
CDF1
3
CDF
2.4
CDF
4.4
Vis1
Vis4

Tab. 4.9. Rezultatele simularii realizate pentru semnalul EKG 119em

Biort
MW
Desl
CDF1.3
CDF 2.4
CDF 4.4
Visl
Vis4
Desl
CDF1.3
CDF 2.4
CDF 4.4
Visl
Vis4

SNRimp Nr. biti
[@e] R D4
4,44 14,94 11
5,99 15,00 11
5,79 15,11 10
5,63 15,02 10
6,30 15,11 10
5,70 15,11 10
9,24 14,89 11
9,49 15,05 10
9,99 15,11 10
9,70 15,05 10
10,3 15,05 10
9,95 15,13 10

SNRim

5] * CR

7,23 14,92
6,13 15,02
6,81 15,11
6,34 15,11
6,76 15,11
6,76 15,11

11,86 14,94
10,91 15,05
10,95 15,11
10,80 15,05
11,37 15,11
11,37 15,11

Nr. biti
D4
11
10
10
10
10
10
11
10
10
10
10
10

D3
11

11

10

10

10
10
11

10

10

10

10
10

Nr. bitj

Nr. biti
D3
11
10
10
10
10
10
11
10
10
10
10
10

D2
10

10

9

@ O

Nr. bitj
D2

Nr. bitj

11
10
9

© OV VU OV VO

Nr. bitj

D1
9

8

0 5NN

N @

Nr. biti

N N 00 NN 00 O N N N N oo v
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Fig. 4.54 Semnalul EKG original (sus, negru), corectat (sus, albastru) si reconstruit dupa
aplicarea metodei de compresie (jos).

Analizadnd rezultatele prezentate in tab. 4.8, se constata ca algoritmul propus,
bazat pe functii wavelet biortogonale, produce un SNR mediu de 17,60 dB pentru
fragmente zgomotoase ale semnalului EKG 118em (118em12, avand un SNR de 12
dB) si un raport mediu imbunatatit SNR;, de 5,60 dB. In cazul fragmentelor puternic
afectate de zgomot (EKG 118em06, avand un SNR de 6 dB), algoritmul propus
produce un SNR mediu de 15,78 dB avand astfel un raport mediu imbunatatit SNRmp
de 9,78 dB.

Analizand rezultatele prezentate in tab. 4.9, se constata ca algoritmul propus
produce un SNR mediu de 18,67 dB pentru fragmente zgomotoase ale semnalului
EKG 119em (119em12, avand un SNR de 12 dB) si un raport mediu imbunatatit
SNR;, de 6,67 dB. In cazul fragmentelor puternic afectate de zgomot (EKG
119em06, avand un SNR de 6 dB), algoritmul propus produce un SNR mediu de
17,21 dB avand astfel un raport mediu imbunatatit SNR;,, de 11,21 dB. Rezultatele
medii obtinute prezinta un factor de compresie de 15, algoritmul fiind mai stabil
decéat algoritmul care utilizeaza functii wavelet mama ortogonale. Considerand ca
alegerea celei mai potrivite functii wavelet mama trebuie facuta pe baza unui
compromis intre SNR si CR si analizand rezultatele obtinute, se poate indica familia
de functii wavelet Villasenor drept cea mai potrivita. Mica variatie a rezultatelor
obtinuta pentru diferite elemente din cadrul acestei familii poate fi atribuita
caracteristicilor semnalului de intrare. Aceasta nu trebuie sa fie o surpriza deoarece
elementele acestei familii au fost selectate cu ocazia conceptiei standardului de
compresie a imaginilor JPEG 2000.
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4.3 - Transmiterea la distantd a semnalului EKG 125

In literaturd existd lucréri care utilizeazd baza de date MIT-BIH Noise Stress
Test Database pentru exemplificarea performantelor metodelor de compresie. Astfel,
de exemplu, algoritmul bazat pe filtrul Kalman EKF descris anterior in paragraful 4.1
poate fi utilizat si pentru compresia semnalelor [83]. Performantele de reducere a
zgomotului de achizitie a semnalului EKG sunt ilustrate in [83] utilizdnd baza de
date MIT-BIH Noise Stress Test Database (denumitda DB2) pentru semnalul
118em24, in timp ce date privind performantele compresiei sunt furnizate pentru
semnale apartinand bazelor de date MIT-BIH Arrhythmia (denumita DB3 in lucrarea
[83]) si baza de date MIT-BIH Compression Test (denumita DB4 in [83]). Valorile
factorului de compresie CR variaza intre 13,65+2,92 (DB4, EKF17), 18,75 (ECG
231, DB3, EKF20) si 24,49 (ECG 123, DB3, EKF20), in functie de asemenea de
numarul de batai [83]. Avand in vedere faptul ca rezultatele prezentate in tab. 4.8 si
4.9 au fost obtinute utilizand semnale EKG de intrare puternic afectate de zgomot
pentru a testa limitele algoritmului propus, un factor de compresie CR in jurul valorii
de 15 poate fi considerat drept competitiv.

In tabelul de mai jos sunt prezentate rezultatele obtinute utilizdnd familia de
functii wavelet Villasenor asupra celor 15 semnale EKG prezentate anterior, pentru a
putea realiza o comparatie intre utilizarea functilor wavelet mama ortogonale
respectiv a functiilor wavelet mama biortogonale.

Tab. 10. Rezultatele optime obtinute utilizand familia de functii wavelet mama Villasenor in
urma aplicarii metodei de compresie adaptiva

Nr.  Nr. Nr. Nr. Nr.
EKG MW CR >NR biti biti biti biti  biti
[dB] d5 d4 d3 d2
100 Vis2 14,98 20,68 11 11 11 11
102 Vis2 14,95 21,39 11 11 11 10
103 Vis2 14,98 21,45 11 11 11 11
107 Vis4 15,11 19,77 11 9 10 9
109 Vis2 15,11 20,25 11 10 10 9
113 Vist 14,92 21,73 11 11 11 11
114 Vis1 14,92 17,89 11 11 11 11
117 Vis2 15,07 18,17 11 11 11 10
119 Vist 15,11 20,12 11 10 10
123 Vis1 7,82 21,13 - 11 10
124 Vis2 15,15 21,74 11 11 11
202 Vis5 15,09 20,35 11 11 11
213 Vis2 15,07 22,23 11 11 11 10
222 Vis2 14,92 19,64 11 11 11 11
232 Vis1 7,81 19,54 - 11 10 8

O VW NN O U NNV WV NN®OV oo
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126 Prelucrarea semnalului EKG - 4

In urma testdrii metodei de compresie asupra celor 15 semnale EKG, s-a
obtinut un factor de compresie CR mediu de 14,07 pentru un SNR mediu de 20,40
dB. Majoritatea experimentelor indica drept optim un numar de 2 momente nule (fig.
4.55), punand in evidenta importanta localizarii temporale a semnalelor EKG.
Comparand tab. 4.7 cu tab. 4.10, se remarca obtinerea unui factor de compresie
mediu mai ridicat in cazul utilizarii functiilor wavelet mama ortogonale, deoarece in
cazul a doua semnale EKG (123 si 232) pentru a pastra un raport bun intre CR si
SNR au fost utilizate doar patru niveluri de descompunere si nu cinci precum in
celelalte cazuri. SNR prezinta valori ridicate in cazuri individuale atunci cand sunt
utilizate functiile wavelet mama biortogonale (semnalele EKG 113, 124, 213), insa pe
ansamblu algoritmul este mai eficient (raportul intre factorul de compresie si raportul
semnal-zgomot fiind mai bun) in cazul functiilor wavelet ortogonale din familia
Daubechies.

Distributia rezultatelor

[ ] .

Vis 1 Vis 2 Vis 4 Vis 5

Functia wavelet mama

Saii desenmde BKG
O = NWhH»MhoOONO®O
| —

Fig. 4.55. Distributia rezultatelor obtinute functie de numarul de momente nule.

Rezumat 4.3.2

Metoda de compresie propusa permite obtinerea unui factor de compresie
semnificativ fard a distorsiona componentele utile ale semnalului EKG analizat.
Metoda de compresie adaptiva propusa utilizeaza proprietatea de codare in subbenzi
a DWT, obtindndu-se astfel un factor de compresie mai bun decat in cazul metodei
propuse in paragraful 4.3.1. Fiecare subbanda de detaliu a fost tratata independent,
valoarea de prag fiind stabilita in functie de deviatia standard a subbenzii respective.
S-a propus de asemenea un algoritm de optimizare a performantelor care sa tina
cont de principalii parametri: functia wavelet mama, numarul de momente nule,
numarul de niveluri de descompunere.

Metoda a fost testata pe 15 semnale EKG din baza de date MIT-BIH
Arrhythmia, fiind testate mai multe familii de functii wavelet mama ortogonale si
biortogonale. Cele trei proceduri de prelucrare a semnalului EKG, necesare unui
sistem de monitorizare de la distanta a activitatii cardiace a inimii (corectia deviatiei
liniei de baza a EKG-ului, filtrarea zgomotelor de achizitie si compresia semnalului)
au fost testate utilizand atat functii wavelet biortogonale cat si ortogonale. A fost
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4.3 - Transmiterea la distantd a semnalului EKG 127

selectat un numar redus de niveluri de descompunere, pentru a se obtine un timp
de prelucrare redus si o reconstructie buna a semnalului.

Algoritmul a fost testat si in situatii limita, utilizdnd electrocardiograme
afectate puternic de zgomot. Metoda de corectie a liniei de baza a oferit rezultate
bune in cazul utilizarii functiilor wavelet mama biortogonale, metoda de denoising a
permis inlatuararea zgomotului electromiografic iar rezultatele compresiei au aratat
un factor de compresie competitiv, avantajul metodei constdnd fin efortul
computational redus. Deci un algoritm adaptiv de compresie bazat pe analiza
wavelet este potrivit in prelucrarea semnalelor EKG.

4.4. Detectia complexului QRS al electrocardiogramelor

Diagnosticul medical poate fi pus in baza unei inspectii vizuale a
electrocardiogramei in timpul unei monitorizari EKG. Cu toate acestea, anomalii ale
semnalului EKG pot avea loc la orice moment de timp, si nu in mod necesar in
timpul unei inspectii scurte de rutina. Astfel, un sistem un sistem de monitorizare de
la distanta cuplat cu un sistem de diagnosticare automata, ar putea reprezenta o
solutie pentru a detecta in timp util bolile cardiace [84]. Ritmul de succesiune si
forma segmentelor componente ale semnalului EKG standard (fig. 4.56): unda P,
complexul QRS si unda T, contin informatii medicale utile. Sansa de a detecta
anomalii in timp util creste pentru pacientii a caror activitate este monitorizata
constant in mediul casnic sau la serviciu in timpul efectuarii activitatii, complexul
QRS continand primele informatii despre frecventa cardiaca. Desi sistemul de
monitorizare de la distanta constituie tema principala a prezentei teze de doctorat, a
fost elaborata si propusa si o metoda de detectie a complexului QRS, datele obtinute
in urma detectiei pot fi de asemenea transmise la distanta pentru a facilita munca
medicului. In linii mari, metoda este bazata pe un algoritm de detectie iterativa
corelat cu trasaturile caracteristice ale complexului QRS si combinat cu metode
wavelet de validare a rezultatelor obtinute.

R

Q
S

omplexul QR

Fig. 4.56. Semnal EKG standard

Trasaturile caracteristice ale complexului QRS vor sta la baza elaborarii unui
algoritm de detectie a formei de unda. Complexul QRS caracterizeaza ritmul de
depolarizare a ventriculelor, constituind n acelasi timp si unda cea mai
caracteristica a semnalului EKG. Este alcatuit din trei elemente, doud unde negative
si 0 componenta pozitiva de mare amplitudine (unda R). Este urmata de segmentul
ST, care corespunde la repolarizarea lenta a ventriculelor. Complexul QRS prezinta
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cea mai mare amplitudine (1-2 mV) dintr-o bataie continutd in electrocardiograma,
mascand repolarizarea atriilor. Durata normala este cuprinsa intre 0,08 - 0,10 s.
Metoda de detectie a complexului QRS propusa a fost dezvoltatd in prima faza
tinand cont de caracteristicile unui EKG normal, standard. Detectia undei R ar trebui
de asemenea sa permita determinarea ritmului cardiac. Semnalul original este
fmpartit in blocuri de lungime egala, care ar trebui sa cuprindd o bataie cardiaca.
Astfel, numarul de esantioane corespunzdtoare unei batdi a fost calculat luadnd in
considerare un puls mediu cuprins in intervalul (60, 80) batai/minut raport care ar
trebui sa corespunda la (0.75, 1) batai/secunda. Inversul frecventei fundamentale a
EKG-ului, perioada fundamentald Tgg, poate fi determinata masurand pulsul
pacientului. Vom lua in calcul un puls mediu cu Teke In jurul valorii de 1s. Frecventa
de esantionare a bazei de date MIT-BIH Arrhythmia Database, pe care va fi testata
metoda de detectie propusa este de 360 Hz, astfel: n =360, unde n reprezinta

numarul de esantioane continut intr-o bataie de inima standard.
Structura metodei de detectie a complexului QRS este prezentata in fig.

4.57.
Semnal Bloc de Detectia undei Detectia inceputului
EKG P  segmentare > R complexului QRS
v
Detec!;ianlgrSnplexului - <t Ji ,\égmqpa:giill.ﬁf . D;t:q%lisxifli:siqtglgi
QRS

Fig. 4.57 Arhitectura sistemului de detectie a complexului QRS.

Se remarca faptul ca, dintre componentele constituente ale semnalului EKG,
complexul QRS prezinta panta cea mai accentuatda, metoda propusa detecteaza
maximul local al fiecarui bloc obtinut dupa segmentare, maxim care trebui sa
corespunda undei R. De asemenea, deoarece localizarea temporala este importanta
in cazul analizei semnalelor EKG, se va detecta astfel si momentul de timp
corespunzator varfului detectat.

Solutia prezentatd urmareste o implementare rapida a algoritmului.
Urmatoarea etapa a metodei propuse, dupa detectia undei R, consta in realizarea
segmentarii propriu-zise prin detectia limitelor care marginesc complexul QRS.
Inceputul si sfarsitul formei de undd QRS vor fi detectate ludnd in considerare
localizarea varfului R al complexului. Metoda propusa gaseste in mod iterativ
inceputul complexului QRS:

e Se initializeaza valoarea de inceput cu valoarea varfului undei R:

QRSinceput = Va/(Runda) ’ (4.29)

e Se cauta in mod iterativ momentul de inceput al complexului QRS normal,
comparand fiecare valoare cu cea anterioara pana cand se atinge punctul de
minim din stdnga varfului undei R, prima valoare care nu mai corespunde
conditiei impuse sfarsind iteratia:
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daca val(Rynga) > val(Rynga — 1)

. 4.30
atunci QRSjnceput = val(Ryngs — 1) ( )

In mod asemé&ndtor se procedeazd si pentru a g&si punctul terminus al
complexului QRS:
e Seinitializeaza valoarea de inceput cu varful undei R:

QRszarsit = Va/(Runda) ’ (4.31)

e Se cauta in mod iterativ momentul de sfarsit al complexului QRS comparand
fiecare valoare cu cea urmatoare pana se atinge punctul de minim din
dreapta varfului undei R:

daca val(Rypgs +1) < val(Rynda)

. (4.32)
atunci QRSsfarsit = val(Rynga + 1)

Etapa urmatoare consta in verificarea duratei de timp a unui complex QRS
standard, care, conform datelor prezentate anterior, ar trebui sa cuprinda cca. 36
esantioane n cazul bazei de date de la MIT-BIH Arrhythmia, considerand durata
maxima de 0.10 s pentru a elimina posibile erori de detectie. Numarul necesar de
esantioane va fi calculat pentru fiecare bloc de segmentare, scazand numarul de
esantioane cuprinse intre cele doua puncte de minim amintite anterior si distribuind
simetric intre cele doud limite detectate esantioanele calculate. Astfel metoda de
detectie a complexului QRS poate fi considerata drept o metoda adaptiva.

Transformata Wavelet Stationara SWT poate reprezenta un mijloc de
validare a rezultatelor obtinute in urma aplicarii metodei de detectie propusa.
Structura de descompunere a algoritmului urmeaza structura propusa de Shensa si
a fost descrisa mai detaliat in paragraful. 4.1. Coeficientii wavelet de aproximare A;
rezultati la iesirea filtrului trece-jos contin componentele de joasa frecventa ale
semnalului EKG, descriind tendinta generald si variatiile lente ale semnalului in timp.
Expresia coeficientilor este redatd, pentru cel de al i-ilea nivel de descompunere,
prin urmatoarea formula:

Ai(n) = (secg (), 9i(t)), SecgV e L2(R), a,be Z, (4.33)

unde ¢, ,(t) este o functie de scara.

In cazul in care rezultatele obtinute in urma metodei de segmentare sunt
validate de trei niveluri consecutive de descompunere, detectia complexului QRS se
considera realizata. SWT a fost selectata pentru validare datorita proprietatii sale de
invarianta la translatie. Metodele de detectie a complexului QRS intélnite in studiile
bibliografice intreprinse, utilizeaza DWT [85], filtrare trece-banda pentru a izola
complexul QRS [86] sau combinatii ale analizei wavelet cu modele statistice de tip
Hidden Markov Models (HMM) [87]. In cazul metodei propuse in acest paragraf se
face segmentarea semnalului EKG initial cu procedura descrisa mai sus si apoi
validarea acestei segmentari utilizdnd Transformata Wavelet Stationara SWT, luand
in considerare si un pas de normalizare a complexului QRS detectat pentru a reduce
posibile erori, datorate frecventei mici de esantionare a electrocardiogramelor din
baza de date MIT-BIH Arrhythmia [57], [88].
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Prima etapa algoritmului de detectie a complexului QRS propus consta in
aplicarea algoritmilor de reducere a deviatiei liniei de baza (paragraful. 4.1) si de
reducere a zgomotelor de achizitie (paragraful. 4.2) a electrocardiogramelor. Durata
medie a complexului QRS este de 0,10 s si corespunde la un numar de 36 de
esantioane, considerand frecventa de esantionare de 360 esantioane/s. In limitele
acestui interval trebuie gasit inceputul si sfarsitul complexului QRS. Informatiile
detectate pot fi transmise la distantd si supuse validarii medicului. Fig. 4.58a
prezinta trei batai ale semnalului EKG original de intrare, 113 din baza de date MIT-
BIH Arrhythmia. Semnalul este impartit in blocuri de lungime egald, fiecare
corespunzand unei batai. Semnalul EKG este filtrat pentru a reduce zgomotele de
achizitie, deviatia liniei de baza este redusa si maximul local al fiecarui bloc este
detectat. Rezultatul este prezentat cu rosu in fig. 4.58b. Se remarca faptul cd unda
R a fost detectatd corect. Urmatorul pas al metodei de segmentare consta in
detectia limitelor complexului QRS. Utilizand algoritmul iterativ prezentat, inceputul
si sfarsitul complexului QRS sunt determinate luand in considerare localizarea
temporala a undei R. Punctele de minim fiind astfel localizate, se poate determina
numarul de esantioane dintre aceste valori extreme iar numarul de esantioane
necesar pentru a completa o duratd standard a unui complex QRS este distribuit
simetric la stinga si la dreapta celor doua puncte de minim. Rezultatul este validat in
cazul in care metodologia descrisa poate fi aplicatd corect pe primele trei niveluri de
descompunere ale SWT pentru coeficientii de aproximare. Au fost alesi coeficientii
de aproximare datorita capacitatii lor de a conserva majoritatea energiei semnalului
analizat. SWT a fost calculatd utilizdand functia wavelet mama Daubechiesl,
rezultatele fiind prezentate in fig. 4.59, pentru o batdie a semnalului EKG 113.
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Fig. 4.58a) Semnalul EKG 113.
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Fig. 4.58b) Semnalul EKG 113 dupa detectia undei R.
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Fig. 4.59c) Coeficientii wavelet pentru al doilea nivel de aproximare.
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Fig. 4.59b) Coeficientii wavelet pentru primul nivel de aproximare.
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Fig. 4.59d) Coeficientii wavelet pentru al treilea nivel de aproximare.
Rezultatul final pentru cele trei batai prezentate in fig. 4.58a, este prezentat

in fig. 4.60, unda R fiind marcata cu rosu iar inceputul si sfarsitul complexului QRS
cu verde.

EDD T T T T T

400 - .
300 - .
200+ .
100 + .

. S A

-100 : :
I 200 400 600 600 1000 1200

Fig. 4.60. Detectia complexului QRS pentru semnalul EKG 113.

Performanta algoritmului de detectie a complexului QRS a fost testata
utilizand semnale EKG diferite din baza de date MIT-BIH Arrhythmia, rezultatele
obtinute fiind prezentate in fig. 4.61 si 4.62, pentru semnalul EKG 107 respectiv
117.

Se remarca faptul ca pentru semnale care difera de semnalul EKG standard,
rezultatele sunt mai putin clare atunci cdnd sunt comparate cu semnalul EKG
standard ilustrat in fig. 4.56.

Pentru a depasi limitarile impuse de situatia din fig. 4.61a, metoda propusa
poate fi in continuare dezvoltatd, addugand un nivel de prag pentru componentele
negative Ng ale complexului QRS. In cazul in care acest prag este depadsit, se poate
calcula minimul local, care ar trebui sa corespunda componentei negative si sa se
gaseasca in mod iterativ sfarsitul complexului QRS:
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4.4 - Detectia complexului QRS al electrocardiogramelor 133

QRS sarsit = val(Ng) (4.34)

dacd QRS rapsit <val(Ng + 1)

4.35
atunci QRSgfrsir =val(Ng + 1) ( )

Rezultatul obtinut aplicand algoritmul completat cu pragul Ng asupra
semnalului EKG 107 este prezentat in fig. 4.61b.
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Fig.4.61a Rezultatul algoritmului de detectie al complexului QRS pentru semnalul
EKG 107.
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Fig. 4.61b. Rezultatul algoritmului de detectie al complexului QRS
pentru semnalul EKG 107 utilizand algoritmul completat cu pragul Ng.
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Fig. 4.62. Rezultatul algoritmului de detectie al complexului QRS pentru semnalul EKG 117.

Rezumat 4.4

Semnalul EKG ofera informatii utile despre starea de functionare a inimii pe
baza analizei activitatii cardiace prin intermediul formei, amplitudinii si intervalelor
de timp dintre undele componente ale fiecarei batdi de inima. Complexul QRS
prezintd cea mai mare pantd, constituind in acelasi timp o unda caracteristica a
semnalului EKG. Desi nu reprezinta obiectivul principal al prezentei teze de doctorat,
detectia automata a complexului urmareste crearea unei facilitati care sa ajute
munca medicului. Algoritmul propus combind metode clasice iterative cu metode
mai recente bazate pe analiza wavelet, prin utilizarea SWT. Semnalul de intrare este
initial corectat din punct de vedere al deviatiei liniei de baza (utilizand algoritmul
prezentat in paragraful 4.1) si filtrat (utilizand algoritmul prezentat in paragraful
4.2). Aceste pre-tratamente sunt importante, deoarece faciliteaza detectia undei R,
utilizand un detector de maxim. Metoda propune detectia undei R utilizadnd o singura
etapa si luand in considerare caracteristicile formei de unda analizate: maximul local
al fiecarui bloc de segmentare este detectat, localizarea temporala a varfului
detectat fiind de asemenea retinutd pentru aplicatii ulterioare ale algoritmului.
Localizarea in timp este importanta pentru semnalele biologice, precum semnalul
EKG, iar aceasta proprietate este exploatata in detectarea limitelor de inceput si de
sfarsit ale complexului QRS. Atat inceputul cat si sfarsitul complexului QRS sunt
detectate apeland la localizarea temporald a undei R detectata anterior, metoda de
detectie putéand fi consideratd astfel adaptiva. Numarul de esantioane necesare
pentru o durata standard a complexului QRS este distribuit in mod simetric la stanga
si la dreapta celor doud puncte de minim care incadreaza varful undei R
determinandu-se inceputul si sfarsitul complexului QRS. Ultima etapa consta in
evaluarea rezultatelor metodei utilizdnd analiza wavelet pentru a evita erori de
detectie sau detectii false, rezultatele fiind considerate valide (conform studiului
bibliografic [87]) daca pot fi aplicate pe trei niveluri succesive de descompunere.
Rezultatele au fost prezentate in fig. 4.60, 4.61, 4.62 si evaluate prin comparatie cu
forma standard a semnalului EKG (fig. 4.56).
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5. PRELUCRAREA SEMNALULUI MKG

Stagiul de cercetare stiintifica efectuat la Universitatea Technica din
Ilmenau, Germania sub coordonarea Univ.Prof. Dr.Ing. habil. Hannes TOPFER si
Dr.Ing. Hartmut BRAUER si in colaborare cu dr. Ronny STOLZ de la IPHT (Institut
fuer Photonische Technologien), Jena, Germania a oferit posibilitatea de a studia un
tip de semnale biologice asemanatoare semnalelor EKG, si anume semnalele MKG.

5.1. Reducerea deviatiei liniei de baza a semnalului MKG

De reguld, semnalele EKG si MKG sunt afectate de zgomote biologice
datorate respiratiei sau miscarii pacientului (in special in cazul semnalelor prelevate
de la fat) sau de interferente datorate retelei electrice sau altor aparate electronice.
Unul din efectele acestor perturbatii va consta in deviatia liniei de baza a semnalelor
EKG sau MKG, crescand astfel riscul de a pune un diagnostic incorect. Semnalele
MKG difera de cele EKG, nu prin continutul informational, ci prin modul de achizitie
al datelor: se utilizeaza senzori plasati la o anumita distanta de corp si nu in contact
direct, precum fin cazul electrozilor EKG. in acest caz, intensitatea campului
magnetic generat de activitatea electrica a inimii este foarte mica si trebuie utlizati
senzori speciali de tip Superconductive Quantum Interference Devices (SQUID)
pentru a capta semnalele.

Principala diferenta intre semnalele EKG si MKG provine din modul lor diferit
de achizitie. In cazul semnalelor EKG, traductorul este in contact cu pielea
pacientului si masoara componenta electrica a campului electromagnetic generat de
inimad, in timp ce in cazul semnalelor MKG, traductorul nu este in contact cu pielea
pacientului si masoara componenta magnetica a campului electromagnetic generat
de inima (fig. 5.1). Datorita lipsei contactului direct, semnalul MKG este mai potrivit
decat semnalul EKG pentru analiza activitatii inimii fatului.

Analizand semnalele MKG (fig. 5.2) se pot remarca interferente datorate
aparaturii electronice si retelei electrice existente in incaperea in care se efectueaza
masuratorile. La efectuarea masuratorilor in medii neecranate, sistemul de tip
SQUID este sensibil la interferentele magnetice si trebuie dezvoltate proceduri de
prelucrare care sa imbunatadteasca performanta sistemului de achizitie. In cazul
semnalelor MKG studiate pe parcursul stagiului de cercetare in Germania, pot fi
observate interferente si perturbatii cauzate de influenta cadmpurilor magnetice
exterioare, cum ar fi de exemplu influenta exercitata de reteaua de alimentare cu
energie electricd de 50 Hz.

Metoda de reducere a zgomotelor de achizitie dezvoltata de Institutul IPHT
din Jena este prezentatd pe scurt in continuare. Initial, un algoritm care face apel la
metoda celor mai mici patrate este utilizat la constructia semnalului de gradiometru
de ordin doi, prin scaderea semnalului de la gradiometrul de referinta G3 din

BUPT



136 Prelucrarea semnalului MKG - 5

semnalele de la gradiometrele de masura G1 sau G2. Acceasi procedura este
aplicata si in cazul magnetometrelor.

Fig.5.1 Masurare MKG in timp real (IPHT, Jena).

Semnalelor rezultate li se aplica transformata Fourier rapida (Fast Fourier
Transform-FFT) in scopul reducerii zgomotului de achizitie prin filtrare in domeniul
frecventa [16].

Unul dintre avantajele utilizarii FFT constd in posibilitatea de a examina
distributia spectrala a semnalului analizat. In continuare se face referire la semnale
MKG fetale, deoarece acestea prezintd un rapot semnal — zgomot mai redus, fiind
mai potrivite pentru exemplificarea performantele metodelor de filtrare aplicate. De
regula, este dificila estimarea pozitiei exacte a inimii fatului astfel incat semnalele
inregistrate sa nu fie afectate de zgomot biologic.

In figura 5.2 este prezentata forma de unda a unui semnal de tip MKG, pus
la dispozitie de IPHT-Jena, continand atat semnalul fetal cat si cel matern.

i i 4 "!Nllw |
i M’W

| pm'l)ﬂf

Gradient magnetic (pT/m)

40 60 80 100 Timp (s)

R Figura 5.2. Semnal MKG initial.
In fig. 5.3 este prezentat spectrul zgomotului care perturbda semnalul din
figura 5.2. Frecventa fundamnetald fyxc a semnalului MKG poate fi estimata
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5.1 - Reducerea deviatiei liniei de baza a semnalului MKG 137

masurand pulsul matern. Pacientii adulti sanatosi au un puls de cca. 60-80
batai/min, fetii au un puls un pic mai ridicat. Semnalul analizat fiind mixt, continand
atat semnal fetal cat si matern, vom considera fyks situata in jurul frecventei de 1
Hz. In fig. 5.3 putem observa valori foarte mari la frecventa de 50 Hz, sugerand
interferente magnetice serioase din partea retelei electrice.
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Figura 5.3. Componentele spectrale ale semnalului MKG.

Dupa filtrare, spectrul obtinut este transformat in domeniul timp prin
aplicarea transformatei Fourier rapide inverse. In urma aplicarii metodei de filtrare
in domeniul frecventa bazatd pe analiza Fourier, elaborata de IPHT-Jena se obtine
semnalul din figura 5.4. Se remarca faptul ca acest rezultat contine deviatii ale liniei
de baza.
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Figura 5.4. Rezultatul procedurii de filtrare in domeniul frecventa.
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in figura 5.5 se prezintd primele cinci b3tdi ale semnalului MKG filtrat. Se
constata ca procedura de filtrare in domeniul frecventa nu este perfecta, fiind
necesara aplicarea in continuare a unor metode de corectie a liniei de baza si de
reducere a zgomotului de achizitie a semnalului MKG.
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Figura 5.5. Cinci batai ale semnalului MKG filtrat utilizand FFT.

in cazul unui sistem automat de diagnosticare, deviatia liniei de bazd a
semnalului analizat trebuie inlaturata sau redusa pentru a asigura buna desfasurare
a etapelorAurmétoare de prelucrare a semnalului MKG, cum ar fi segmentarea
automata. In acest paragraf va fi descrisa o metoda bazata pe analiza wavelet, care
a fost aplicata anterior la semnale EKG [89].

Aceasta metoda efectueaza o analiza multirezolutie (multiresolution analysis
- MRA). MRA permite identificarea proprietatilor unui semnal x(t) la diferite rezolutii.
Procedura este utila pentru analiza semnalelor biologice afectate de zgomot, precum
semnalele MKG si EKG: aspectul general al acestor forme de unda putand fi
observat la rezolutii mai grosiere, in timp ce detaliile si caracteristicile distinctive
ale acestor forme de unda pot fi observate la rezolutii mai fine. De regulg,
implementarea MRA se bazeazad pe algoritmul lui Mallat (corespunzator calcului
transformatei wavelet discrete - DWT), dar utilizarea decimatorilor la fiecare nivel de
descompunere produce descresterea lungimii secventelor de coeficienti odata cu
cresterea numarului de niveluri de descompunere. Acest dezavantaj poate fi
inlaturat utilizdnd algoritmul propus de Shensa, algoritm care corespunde
transformatei wavelet stationare - SWT). SWT este calculata utilizdnd in mod
repetat filtre trece-sus (HP,) si filtre trece-jos (LP.) pentru a afla coeficientii care
caracterizeaza un semnal dat, urmarind algoritmul propus de Shensa dupa cum a
fost descris si in capitolul 4.1. La fiecare nivel de descompunere k, se obtin o serie
de coeficienti denumiti de aproximare (appx) si o serie de coeficienti de detaliu
(det,). Acestia pot fi perceputi drept componentele de joasa frecventa (appx)
respectiv componentele de inalta frecventa (dety) ale magnetocardiogramelor.

Deviatiile liniei de baza a semnalelor MKG apar ca urmare a perturbarii
achizitiei acestora. Exista mai multe surse ale acestor perturbatii.

In primul rand se poate vorbi despre perturbatiile datorate liniei de
alimentare cu energie electrica, deoarece traductorul folosit nu este ecranat.
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5.1 - Reducerea deviatiei liniei de baza a semnalului MKG 139

Intensitatea campului magnetic produs de aceste perturbatii este de multe ori mai
mare decat intensitatea campului magnetic produs de inima mamei respectiv decat
intensitatea campului magnetic produs de inima fatului.

In al doilea rand se poate vorbi despre perturbatii produse de miscarea
pacientului (analiza semnalului MKG fiind interesantd mai ales cu ocazia nasterilor).
Nu exista metode neinvazive care sa constrangd fatul sa nu se miste pe durata
achizitiei semnalului MKG. In sfarsit se poate vorbi despre perturbatiile specifice
pentru orice sistem de achiziti de date, cum ar fi zgomotul propriu al
amplificatorului de la iesirea traductorului, zgomotul de cuantizare, s.a.m.d.

Linia de baza a semnalelor MKG ar trebui sa fie constanta in timp si nu cu
variatii asa cum se remarca in cazul semnalelor din fig. 5.6.

—— Semnal de intrare
— Aproximarea liniei de baza

0 20 40 60 80 100 Timp (s)

Figura 5.6. Estimarea liniei de baza utilizdnd undisoara mama Daubechies2.

Semnalul MKG achizitionat si prezentat in fig. 5.6 are o deviatie evidentd a
liniei de baza, crescand riscul punerii unui diagnostic incorect. In consecinta, trebuie
dezvoltate metode de a preveni acest risc.

Metoda propusa este prezentatd in figura 5.7, utilizeazda SWT si cuprinde
urmatorii patru pasi:

1. Calculul SWT al semnalului MKG;

2. Anularea coeficientilor de detaliu rezultati;

3. Aplicarea transformatei wavelet stationare inverse (ISWT), obtinandu-se

4, Inldturarea deviatiei liniei din bazi a semnalului MKG prin sciderea
estimatei calculate din semnalul original.
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Estimata

SWT Coeficienti de detaliu = 0 p| ISWT [P Itigizeéi de

MKG
original

¢ (Scédere)
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Fig. 5.7. Schema metodei de corectie a liniei de baza.

Rezultatul metodei propuse de reducere a deviatiei liniei de baza a
semnalului MKG din fig. 5.6 este prezentat in fig. 5.8.

4 F T T T T T T |

Rezultatul Metodei de Corectie a Liniei de
3+ Bazd -

—

(=)

g 20 40 60 80 100 Timp (s)

Aceasta procedura de corectie a liniei de baza poate fi asociata cu o filtrare
trece-jos, coeficientii de detaliu rezultati prin filtrare trece-sus fiind eliminati. Metoda
de proiectare a acestui filtru trece-jos a fost analizata in [89].

O cerinta importanta a sistemului de corectie a liniei de baza este invarianta
in timp a sistemului de estimare a liniei de baza, deoarece acest semnal este scazut
din semnalul MKG original. Din acest motiv, SWT (care este invarianta la translatii)
a fost preferata in locul DWT (care nu este invarianta la translatii). Sistemul SWT
este invariant in timp reprezentind o colectie de filtre liniare si invariante in timp.
Totusi, SWT are si dezavantaje. Numarul de calcule necesar pentru implementarea
SWT este mai mare decat numarul de calcule necesar pentru implementarea DWT,
lungimea secventei obtinute utilizand SWT fiind mai mare decat lungimea secventei
originale (pe cand lungimea secventei obtinute utilizdnd DWT este egala cu
lungimea secventei originale). Cu toate acestea, SWT constituie o metoda de analiza
mai flexibila decat DWT, metoda de corectie a deviatiei liniei de baza a semnalelor
MKG propusa fiind robusta.

Performanta metodei propuse este asigurata prin selectia corespunzatoare a
caracteristicilor principale ale SWT: functia wavelet mama si numarul de iteratii K.
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5.1 - Reducerea deviatiei liniei de baza a semnalului MKG 141

in cazul metodei de corectie a liniei de baza a semnalelor MKG, cele mai bune
rezultate se obtin daca se folosesc functii wavelet mama cu o buna localizare timp-
frecventd, cum ar fi de exemplu functia wavelet mama Daubechies 2 [58].

Referitor la numarul de niveluri de descompunere K, trebuie indeplinite doua
conditii importante. In primul radnd, numarul de niveluri de descompunere a
semnalului MKG trebuie selectat in concordanta cu frecventa de esantionare f; a
semnalului MKG astfel Tncdt componentele spectrale ale semnalului util din
compozitia semnalului achizitionat sa nu fie perturbate. Frecventa de tdiere a
filtrului trece-jos echivalent trebuie sa fie mai mare sau egald cu frecventa
fundamentala a semnalului MKG, pentru a mentine integritatea spectrald a
componentei utile a semnalului achizitionat. Inversul frecventei fundamentale a
semnalului MKG, perioada fundamentala Ty, poate fi determinata masurand pulsul
pacientului. Adultii au de regula un puls intre 60-80 batdi/minut, in cazul fetusilor
pulsul fiind un pic mai mare in functie de varsta gestationala. Semnalul fatului si al
mamei fiind amestecate in momentul achizitiei semnalului, vom considera valoarea
Tmxe Situata in jurul valorii de 1 s.

Rezolutia temporala la nivelul de descompunere K (specificd pentru analiza
multirezolutie asociata SWT) trebuie sa fie mai mare sau egala cu valoare Tykg:

2K
7 2 Tmke - (5.1)

S

Cea de-a doua conditie de selectie a numarului de iteratii K se refera la
necesitatea nedistorsiondrii semnalului constituit de linia de baza. Principala
dificultate provine din faptul cd banda acestui semnal nu este a priori cunoscuta.
Asa dupa cum arata conditia (5.1) ar fi necesara o valoare cat mai mare pentru K.
Dar frecventa de taiere a filtrului trece-jos echivalent scade cu cresterea lui K.
Latimea benzii semnalului constituit de linia de baza nefiind cunoscuta, spectrul
acestuia ar putea fi afectat de selectia unei valori prea mari pentru K. De aceea, in
cazul metodei de corectie a liniei de baza propusa, se foloseste cea mai mica valoare
a lui K care permite satisfacerea conditiei (5.1). Intrucat pentru esantionarea
semnalelor MKG s-a folosit o frecventa de esantionare de 1 kHz a rezultat in urma
aplicarii conditiei (5.1) un numar de iteratii egal cu 10.

Solutia prezentata ia in considerare o valoare medie a lui Tykg, dar o alegere
adaptivd a numarului nivelurilor de descompunere K ar putea compensa variatiile
posibile ale frecventei fundamentale a semnalelor MKG.

Metoda de corectie a liniei de baza propusa conduce la constructia unor filtre
trece-jos echivalente foarte selective. Rezultate similare cu cel prezentat in figura
5.8 au fost obtinute utilizand functiile wavelet mama Symmlet 8 sau Coiflet 4, care
au de asemenea o buna localizare timp-frecventa. Pentru a compara metoda de
corectie a liniei de baza bazata pe functii wavelet cu metoda de filtrare in domeniul
frecventa propusa la Jena, s-a aplicat metoda propusa in acest paragraf asupra
semnalului MKG din figura 5.2, obtinindu-se rezultatul din figura urmatoare.
Comparand forma de unda din fig. 5.9 cu forma de unda din fig. 5.4, se poate
constata superioritatea metodei de corectie a fluctuatiilor liniei de baza a semnalului
MKG bazata pe folosirea functiilor wavelet. Observam ca linia de baza a semnalului
MKG este mai aproape de 0 pentru zonele cu deviatie mare, decat in cazul prezentat
in fig. 5.4.
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Figura 5.9. Rezultatul procedurii de corectie a liniei de baza utilizand analiza wavelet si 10
niveluri de descompunere.

Necesitatea de a prelucra in continuare semnalul, pentru a inldtura si restul
zgomotului, poate fi observata in figura urmatoare. Estimarea liniei de baza a fost
reprezentatd cu rosu si este ilustratd in fig. 5.10a, in timp ce rezultatul corectiei
deviatiei liniei de baza este ilustrat in fig. 5.10b. Observam ca noua linie de baza
este apropiata de zero la orice moment de timp.
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Figura 5.10. Cinci batai ale semnalului MKG inainte (a)
si dupa corectia liniei de baza (b).

Au fost testate mai multe functii wavelet mama pentru a studia influenta

wavelet apartinand familiei Coiflet sau Symmlet: Coiflet4 sau Symmlet8.
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Deiferentele pot fi observate in special in zonele prezentand o deviatie mai
pronuntatd a liniei de bazd. In fig. 5.11 a fost realizatd o comparatie intre
rezultatele obtinute utilizand functia wavelet mama Haar (Daubechiesl) si functia
wavelet mama Coiflet4. Rezultatele pot fi mai bine apreciate printr-o marire a zonei
cu deviatie pronuntata, marcata pe graficul din fig. 5.11.

In fig. 5.12, rezultatul obtinut folosind functia wavelet mama Haar a fost
reprezentat cu rosu, iar rezultatul obtinut folosind functia wavelet mama Coiflet4 cu
albatru. Remarcam faptul ca linia de baza corectata utilizdnd functia wavelet Haar
este mai apropiata de 0, dar a fost preferata functia wavelet Coiflet4 pentru a
reduce riscul introducerii unor discontinuitati in semnal.

= R
| 1 1 I =10
0 >

wavelet mama Haar

x10°

| | | | | 1
0 2 x10”

Fig.5.11b . Rezultatul metodei de reducere a deviatiei liniei de baza utilizand functia
wavelet mama Coiflet4.
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Fig.5.12. Comparatie intre rezultatele obtinute utilizand functiile wavelet mama Haar si
Coiflet4.

Functia wavelet mamad aleasa pentru calculul SWT este Coiflet4, pentru un
numar de 10 niveluri de descompunere. In cazul alegerii unui numar mai mic de
iteratii, pot fi induse perturbari ale componentei utile a semnalului MKG, in timp ce
pentru un numar mai mare de niveluri de descompunere, metoda de corectie a liniei
de baza va avea rezultate mai slabe (vezi fig. 5.13).

Gradient magnetic (pT/m)

1
0 20 40 60 80 100 Timp (s)

Figura 5.13. Rezultatul metodei wavelet de corectie a liniei de baza pentru 12
niveluri de descompunere.

Timpul de corectie a liniei de baza a semnalului MKG creste odata cu
cresterea numarului de iteratii, iar pentru o valoare prea mare a acestui numar,
abilitatea sistemului de a urmari variatiile rapide ale semnalului MKG va fi afectata.
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5.2. Reducerea zgomotului de achizitie al semnalului MKG

Dupa cum s-a amintit deja, obiectivul principal al stagiului stiintific de
cercetare efectuat in Germania a constat in elaborarea si implementarea in mediul
de lucru Matlab R2010a a unei tehnici, bazate pe analiza wavelet, de reducere a
perturbatiilor care afecteaza semnalele biomedicale. In paragraful anterior a fost
tratat cazul perturbatiilor care produc deviatii ale liniei de baza a semnalului MKG. In
continuare ne vom referi la celelate perturbatii care afecteaza acest semnal al caror
efect este asa numitul zgomot de achizitie. In continuare se va nota acest semnal cu
Ngig Si se va presupune ca este un zgomot aditiv.

Componenta utila a semnalului MKG achizitionat, s, se va nota cu Ugq:

S= Usig+Nsig- (5.2)
Metoda de reducere a zgomotului de achizitie presupune aplicarea a trei
pasi:
1. Calculul SWT a semnalului MKG de intrare;
2. Filtrarea coeficientilor wavelet obtinuti;
3. Calculul transformatei SWT inverse, ISWT, reconvertind rezultatul fin

domeniul timp.

Coeficientii wavelet w rezultati din calculul SWT vor conserva proprietatea de
aditivitate a zgomotului, SWT fiind o transformare liniara:

w = SWT{Uig} +SWT{Ngg}= y + no. (5.3)

Se obtin coeficienti wavelet utili (y) si coeficienti de zgomot (ng). Pentru filtrarea
coeficientilor wavelet se foloseste un filtru Maximum A Posteriori (MAP). Pentru
constructia filtrelor MAP se folosesc densitatile de probabilitate ale componentelor
utild si de zgomot ale semnalului achizitionat. in cazul in care se folosesc densitdti
de probabilitate unidimensionale se obtin filtre MAP marginale. In cazul semnalelor
MKG se ia in considerare o dependenta interscald intre coeficienti, distingand intre
coeficientii parinti si coeficientii copii. Coeficientii parinti vor avea aceleasi
coordonate geometrice ca si coeficientii copii, dar vor fi situati la nivelul de
descompunere urmator,

(wy, w3) = (y1,¥2) + (No1, No2), (5.4)

unde s-au notat cu wy, y; si ng; coeficientii copii iar cu indicele 2 au fost notati
coeficientii parinti corespunzatori. Pentru a lua in considerare dependenta interscala
a coeficientilor wavelet in constructia filtrului MAP este necesar sa se lucreze cu
densitati de probabilitate bidimensionale. Unul dintre cele mai bune filtre MAP
cunoscute este filtrul bishrink, [62]. Pentru constructia acestuia se presupune ca
densitatea de probabilitate a componentei utile a secventei de coeficienti wavelet
este o Laplace-iana bidimensionald si ca densitatea de probabilitate a componentei
de zgomot a secventei de coeficienti wavelet este o Gauss-iana bidimensionala.
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Relatia intrare-iesire a filtrului bishrink este:

7 Z(IV"I—t)+ wy /W, (5.5)

unde |w|=,wj +w3 iar t reprezintd o valoare de prag. Toti coeficientii aflati sub

valoarea de prag vor fi considerati drept zgomot si eliminati. S-a utilizat notatia:

X X >0
= ! 5.6
X+ {0, altfel. (5.6)

Spre deosebire de cazul filtrului bishrink, in cazul filtrului propus in acest
paragraf, s-a folosit drept valoare de prag, valoarea propusa de D. Donoho [59],
dependenta de lungimea secventei procesate k :

t = on,, 2 log(k) . (5.7)

Metoda se bazeazd pe ipoteze statistice realiste. Deviatia standard a
zgomotului on,, poate fi estimata folosind secventa de detalii obtinuta la primul

nivel de descompunere al SWT cu formula :

~ median(w(1, 1))

= 5.8
sig 0.6745 (5:8)

on

Magnetocardiogramele studiate au fost inregistrate de Institutul IPHT din
Jena, Germania conform unei proceduri dezvoltate de acelasi institut si prelucrate
utilizdnd metoda bazata pe transformata Fourier descrisa in paragraful 3.1. Metoda
alternativa, propusa in acest paragraf constituie unul din obiectivele acestei teze de
doctorat si se bazeaza pe analiza wavelet. S-a realizat o comparatie a
performantelor celor doua metode, rezultatele fiind prezentate in cadrul unei
conferinte internationale [90].

In scopul testarii limitelor celor doud proceduri diferite de prelucrare a
semnalelor MKG, semnalele au fost achizitionate in conditii nefavorabile.
Performantele algoritmilor vor fi examinate pe aceesi bazd de date, MKG-uri
prelevate de la adulti si fetusi puse la dispozitie de institutul IPHT- Jena.

Procedura de eliminare a zgomotului de achizitie este aplicatd semnalului cu
linia de bazad corectata. Flexibilitatea metodei propuse permite selectia separata a
baza si filtrarea zgomotului de achizitie.

In cazul metodei de filtrare a fost aleasa o alta functie wavelet mama, si
anume Daubechiesl pentru acelasi numar de niveluri de descompunere, K=10.
Algoritmul de filtrare propus utilizeaza transformata SWT, iar rezultatul metodei este
prezentat in fig. 5.14 pentru cele cinci batai anterior ilustrate in figura 5.10b.
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Figura 5.14. Rezultatul metodei de filtrare a zgomotului de achizitie bazata pe analiza
wavelet.

Comparand rezultatul procedurii de filtrare bazata pe SWT din fig. 5.14 cu
rezultatul procedurii de filtrare bazate pe FFT ilustrat in fig. 5.5, observam mai
putine componente zgomotoase de inalta frecventa in fig. 5.14. Metoda de filtrare a
zgomotului de achizitie bazata pe analiza wavelet, propusa in acest paragraf,
inlatura zgomotul biologic, care este un zgomot alb Gaussian, cum este de exemplu
zgomotul miolelectric cauzat de activitatea musculard a organismului. Metoda de
filtrare a zgomotului de achizitie, care asociaza SWT cu filtrul bishrink si-a dovedit
eficienta in cazul semnalelor EKG, rezultatele au fost prezentate n cadrul
conferintei internationale IEEE ISETC 2010 [91], Tnsa zgomotul mioelectric nu
reprezinta principala componentd a zgomotului de achizitie a semnalului MKG.
Principala componentd a zgomotului de achizitie a semnalului MKG este data de linia
de alimentare cu energie electrica, deoarece traductorii folositi sunt neecranati. In
cazul semnalelor MKG trebuie intreprinse in continuare cercetdri care sa duca la
elaborarea unei metode care sa permita eliminarea completa a zgomotului de
achizitie.

5.3. Compresia semnalului MKG

Monitorizarea de la distanta reprezinta o modalitate noua de imbunatatire a
serviciilor medicale, deoarece un serviciu medical de calitate ar trebui sa fie
disponibil oricarui pacient, oriunde si in orice moment.

Dezvoltarea si difuzarea tehnologiilor de tip wireless permit transmisia
datelor de la locul inregistrdrii la orice spital unde poate fi pus un diagnostic,
crescand astfel numarul de persoane care pot beneficia de ingrijire medicala. In
acest fel, creste implicit si sansa de a pune un diagnostic timpuriu (in faza incipienta
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a bolii). Pentru a permite clinicilor medicale primirea, stocarea si prelucrarea unei
mari cantitati de date, se impune dezvoltarea unor algoritmi de compresie.

Magnetocardiogramele (MKG) prezinta informatii similare cu cele continute
in electrocardiograme (EKG), diferind insa modul de achizitie al datelor.

Datele prezentate in acest capitol au fost inregistrare de institutul IPHT, Jena
in medii neecranate magnetic.

Algoritmul de compresie dezvoltat, urmareste o reducere a volumului de
date stocate, fara a distorsiona insa informatiile importante din punct de vedere
clinic continute in magnetocardiograme. Literatura disponibild referitor la semnalele
MKG nu este extinsa, tehnica de investigatie fiind recentd, insé monitorizarea de la
distanta este o aplicatie care ar trebui luata in considerare pentru orice fel de date
transmisibile, in special in cazul situatiilor de ordin medical. De exemplu, semnalele
MKG ar putea fi inregistrate in laboratoare speciale, in medii ecranate, in care sa fie
prezent echipamentul de achizitie si sa fie transmise in timp real la un spital pentru
diagnosticare. Din pacate, deocamdata, o astfel de solutie este prea scumpa.

In continuare se va testa pe cazul semnalelor MKG obtinute in medii
neecranate aplicabilitatea unui algoritm de compresie bazat pe analiza wavelet,
dezvoltat anterior pentru semnale EKG (prezentat in paragraful 4.3).

Algoritmul de compresie cuprinde urmatoarele etape principale:

= Calculul Transformatei Wavelet Discrete (DWT) a semnalulul MKG,
= Filtrarea de tip Hard-Thresholding a coeficientilor wavelet,
= Cuantizarea secventei de coeficienti obtinuti astfel,

= Aplicarea Transformatei Wavelet Discrete Inverse (IDWT).

Modul de achizitie al semnalelor MKG fiind diferit de modul de inregistrare al
semnalelor EKG, neutilizdndu-se electrozi atasati pacientului, semnalele MKG sunt
mai expuse interferentelor decat semnalele EKG iar parametrii de achizitie vor fi
diferiti de cei ai EKG-utilor utilizate in simuldrile anterioare. Astfel, vor fi efectuate
modificarile necesare pentru a putea aplica si optimiza algoritmul de compresie
propus pentru cazul semnalelor de tip MKG. Functiile wavelet pot fi percepute drept
oscilatii limitate in timp, utile descrierii unui semnal prin capacitatea de a se adapta
schimbarilor spectrale si temporale ale acestuia.

Algoritmul propus utilizeaza Transformata Wavelet Discreta (DWT) datorita
proprietatii functiilor wavelet de a concentra energia semnalului intr-un numar mic
de coeficienti. Desi varianta la translatii, in cazul compresiei este preferata DWT,
datorita faptului ca este neredundanta. Apoi se va utiliza o procedura de tip hard-
thresholding pentru a elimina coeficientii inferiori unui prag prestabilit,
neconsiderandu-i drept purtatori ai unei informatii semnificativa din punct de vedere
medical.

Parametrii care influenteaza performanta algoritmului propus sunt: functia
wavelet mama MW (mother wavelets) utilizata pentru calculul DWT, numarul de
niveluri de descompunere DL (decomposition levels), valoarea de prag pentru filtrul
hard-thresholding precum si numarul de niveluri pe care se face cuantizarea
coeficientilor.

Strategia de optimizare este prezentata in fig. 5.15.
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Figura 5.15. Strategia de optimizare a compresiei semnalelor MKG.

Rezultatele obtinute in urma aplicarii metodei de compresie vor fi apreciate
in mod cantitativ prin factorul de compresie CR si prin factorul de distorsiuni,
Percent-Root-Mean-Square Difference (PRD). CR se defineste drept raportul dintre
numarul de biti ai semnalului MKG original si numarul de biti ai semnalului MKG
comprimat. PRD este o masura a distorsiunilor semnalului reconstruit si se
recomanda sa fie in limitele 6-9 % pentru a fi considerat drept acceptabil [80]:

(5.9)

In paragraful 4.3.1 referitor la compresia electrocardiogramelor, a fost
definit un factor de calitate QF (quality factor) al compresiei, drept raportul dintre
pétratulﬁ factorului de compresie CR si PRD, in scopul selectiei functiei wavelet
mama. In continuare, rezultatele compresiei vor fi evaluate atat cantitativ prin CR si
QF cat si vizual. Aprecierea vizuala pare sa fie criteriul de apreciere a calitatii
compresiei cel mai potrivit deoarece si diagnosticul este pus de medic pe baza unei
inspectii vizuale.

Metoda de compresie propusa va fi testata utilizand baza de date furnizata
de IPHT Jena si vor fi facute adaptarile necesare algoritmului propus pe baza
caracteristicilor specifice ale semnalelor MKG. Algoritmul de compresie a fost testat
atat pe MKG-uri materne cat si fetale. Inaintea aplicarii sistemului de compresie,
utilizand metodele de filtrare si corectie prezentate in paragraful 5.2 respectiv 5.1.

Principalii factori care influenteaza performanta sistemului de compresie
propus se refera la functia wavelet mama si la numarul de niveluri de descompunere
utilizate. Semnalele MKG au fost achizitionate utilizand o frecventa de esantionare
de 1000 Hz, spre deosebire de semnalele EKG furnizate de baza de date de la MIT-
BIH care au fost esantionate cu o frecventa de 360 Hz, acest fapt va influenta
alegerea numarului de niveluri de descompunere necesare pentru calculul DWT. Au
fost testate mai multe familii de functii wavelet mama ortogonale, familia
Daubechies (Db), Coiflet (Coif) si Symmlet (Sym) ale caror elemente sunt indexate
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pe baza numarului de momente nule. Numarul de momente nule VM (vanishing
moments) este o masura a localizarii timp-frecventa, un numar ridicat de momente
nule indicand o mai buna localizare in frecventa a semnalului analizat.

Simularile care urmeaza vor demonstra daca localizarea in timp sau cea in
frecventa este mai importanta in cazul semnalelor MKG. Deoarece valorile CR si PRD
sunt influentate de nivelul de prag, valoarea acestuia va fi de asemenea luata in
considerare. Din considerente comparative, semnalele MKG au fost cuantizate pe 11
biti astfel incat sa fie posibila o comparatie a performantelor cu cele obtinute
utilzand semnalele EKG, furnizate de baza de date MIT-BIH Arrhythmia. In acest fel
se poate trage o concluzie asupra adaptibilitatii algoritmului de compresie bazat pe
analiza wavelet. Contrar metodei descrise in paragraful 4.3.1, valoarea de prag a
fost stabilita in mod adaptiv, luand in considerare pasul de cuantizare g utilizat.

In fig. 5.16 (sus) este reprezentat semnalul MKG de intrare, achizitionat
utilizdnd unul dintre semnalele MKG de ordinul II, G1-G3, furnizate de IPHT Jena. Se

BE T T T T T
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0 W{W :
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0 500 1000 1500 2000 2600 S0a0

Fig. 5.16. Semnalul MKG original (sus, negru) si semnalul MKG dupa aplicarea

A fost testatd dependenta algoritmului de compresie de valoarea de prag
(aleasa in mod adaptiv), rezultatele obtinute fiind prezentate in tabelul 5.1.
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A fost utilizatd functia wavelet mama Db20 cu 10 momente nule iar
descompunerea a fost efectuata pe 7 niveluri. Semnalele au fost cuantizate pe 11
biti, luand in considerare valorile de minim si maxim.

Tabel 5.1. Rezultatele algoritmului de compresie
obtinute pentru o valoare adaptiva de prag

Valoare CR PRD QF
de prag

10%q  3.09 0.14  67.48
20%q  3.90 1.54 9.86
304q 4.33  0.65  28.91
40*q 4.59 0.48 43.87
50%*q  4.81 12.57 1.84
60*q  5.05 12.57  2.02
70%q  5.29 16.25  1.72

Rezultatele indica o valoare de prag de 40*g drept cel mai bun compromis
intre un factor de compresie CR mare si un nivel PRD mic. Factorii de compresie
obtinuti au valori situate intre valorile obtinute pentru electrocardiograme (de
exemplu, pentru EKG-ul 102 a fost obtinut un factor de compresie de 5,46, utilizéand
functia wavelet mama Db6, valoarea de prag 3 iar pentru EKG-ul 105 a fost obtinut
un factor de compresie de 1,92, utilizdnd functia wavelet mama Db42 si valoarea de
prag 1).

Rezultatele demonstreaza o stabilitate mai buna a evolutiei factorului de
compresie ca functie de valoarea de prag, desi valorile de prag alese sunt mai mici
decat cele utilizate la compresia semnalelor EKG.

Algoritmul propus a fost in continuare optimizat si testat pentru mai multe
familii de functii wavelet mama si niveluri de descompunere. Rezultatele obtinute
sunt prezentate in tabelele 5.2 si 5.3, pentru acelasi semnal MKG.

Tabel 5.2. Rezultatele algoritmului de compresie testat utilizand mai multe niveluri de

descompunere
MW VM DL CR PRD QF
6 4,59 4,99 4,22
Db 10
9 4,61 5,67 3,75
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Tabel 5.3. Rezultatele algoritmului de compresie testat utilizand mai multe
familii de functii wavelet mama ortogonale.

MW
Db
Db
Db
Db

MW
Db

Coif

Coif

Coif

Coif

Coif

Sym

Sym

Sym

Sym

Analizadnd rezultatele prezentate in tabelul 5.2, se remarca variatia valorilor
factorului de compresie functie de numarul de niveluri de descompunere. Factorul
de compresie CR creste odata cu cresterea numarului de iteratii DL, dar in acelasi
timp creste si riscul de a distorsiona semnalul
Vizualizarea rezultatelor permite o mai buna evaluare a performantelor metodei de
compresie functie de functia wavelet mama utilizata si de numarul corespunzator de

momente nule.

VM CR  PRD
2 3,17 1,65
4 3,93 0,74
6 419 2,58
8 4,49 1,85

VM CR  PRD
12 4,67 4,89
2 3,57 1,07
4 3,94 4,80
6 429 0,68
8 459 1,82
10 4,68 4,09
4 3,87 0,43
6 423 0,53
8 4,49 3,67
10 4,67 1,42

QF
6,06
20,72
6,79
10,87
QF
4,46
11,91
3,24
26,77
11,56
5,37
34,18
33,38
5,50
15,30

reconstruit dupa compresie.

Distributia rezultatelor

50
45

40

a

35

/ \

30 ~
25 ~
20 ~
15 4
10 4

Valori

£ 3 &

PRD
—m— QF
il GR

A—Kk

Db2 Db4

Db6 Db8 Db10

Functia wavelet mama

Db12

Fig.5.17 Distributia rezultatelor obtinute

pentru familia de functii wavelet mama Daubechies
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Fig.5.18 Distributia rezultatelor obtinute
pentru familia de functii wavelet mama Coiflet
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Fig.5.19 Distributia rezultatelor obtinute
pentru familia de functii wavelet mama Symmlet

_ Astfel se remarca necesitatea definirii unui compromis intre valorile CR si
PRD. In cazul semnalelor MKG, achizitionate cu o frecventa de esantionare de 1 kHz,
cele mai bune rezultate sunt obtinute utilizand 7 niveluri de descompunere.

Asupra semnalului MKG din fig. 5.16, reconstruit dupa compresie si
prezentat in fig. 5.20 nu se remarca distorsiuni vizibile, comparand cele doua figuri.
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Fig. 5.20. Semnalul MKG reconstruit dupa compresie.

In tabelul 5.3 sunt prezentate rezultatele obtinute prin testarea mai multor
familii de functii wavelet mama ortogonale, pentru a stabili care este cea mai
indicata functie wavelet mama in cazul compresiei magnetocardiogramelor. Cele mai
bune rezultate au fost obtinute cu functiile wavelet mama apartinand familiei
Daubechies avand 10 momente nule. Un numar crescut de momente nule conduce
la un factor de compresie mai ridicat, insa in acelasi timp creste si valoarea PRD in
afara limitelor acceptate astfel incat este necesara definirea unui compromis.
Comparand rezultatele prezentate cu cele obtinute pentru compresia semnalelor
EKG (din paragraful. 4.3.1), se remarca obtinerea unui factor de compresie similar
dar valorile PRD sunt mai mari, incadrandu-se inca in limitele considerate
acceptabile in literatura [80]. Algoritmul de compresie propus a fost de asemenea
testat si pe inregistrari MKG fetale, utilizand aceleasi caracteristici, valoare de prag,
functie wavelet mama si numar de niveluri de descompunere, ca si pentru semnalul
precedent, pentru a-i testa stabilitatea si performantele. Rezultatele obtinute pentru
acest caz sunt prezentate in fig. 5.21. Semnalele MKG fetale au fost inregistrate la
institutul IPHT Jena in conditii nefavorabile intr-un mediu neecranat. Cu toate
acestea, complexele QRS sunt vizibile. Factorul de compresie obtinut este de 4,39
pentru o valoare PRD de 1,82%. Metoda de compresie elaborata este mai stabila
pentru semnalele MKG decat pentru semnalele EKG, obtindndu-se performante mai
apropiate pentru semnale diferite de intrare.
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Fig. 5.21. Semnalul MKG fetal original (negru), semnalul MKG obtinut dupa filtrare si
corectia liniei de baza (albastru) si semnalul MKG reconstruit dupa compresie (rosu).

BUPT



5.3 - Compresia semnalului MKG 155

5.4. Semnalul EKG versus semnalul MKG

Dezvoltarea tehnologica din ultimii ani a permis elaborarea a douda metode
de evaluare a activitdtii electrice a inimii: electrocardiografia (EKG) si
magnetocardiografia (MKG). Cele doua metode ofera informatii similare despre
activitatea cardiaca, dar difera prin modul de achizitie a semnalului: semnalul EKG
este prelevat prin intermediul unor electrozi atasati pacientului, in timp ce semnalul
MKG este achizitionat prin intermediul unor traductoare aflate la o distanta de cativa
centimetri (2-3 cm) de corp.

Electrocardiograma este o reprezentare grafica care inregistreaza in mod
direct modificarea biopotentialelor miocardului pe parcursul activitatii sale ritmice,
fiind necesar un bun contact electric intre electrozii atasati si piele (problema
rezolvata de reguld prin aplicarea unei paste speciale). Acest fapt insa poate induce
riscul unor zgomote de achizitie (denumite in limba engleza electrode motion artifact
EMA) [63], mai ales in cazul unei monitorizari indelungate. Magnetocardiograma
inregistreaza campurile magnetice generate de activitatea electrica a inimii, care au
insd intensitdti foarte mici (de cca. 10° ori mai mici decat intensitatea cdmpului
magnetic al Pamantului [12]), necesitand aparatura performantd si senzori de
achizitie de tip Superconductive Quantum Interference Devices SQUID.

In cazul semnalelor MKG, zgomotul de tip EMA, cauzat de un contact
incorect al electrozilor de achizitie este eliminat, aparand insa o sensibilitate
crescuta la interferentele magnetice cu mediul exterior, in cazul achizitiei datelor
intr-un mediu neecranat.

Semnalele MKG conferd avantajul inregistrarii activitatii cardiace a fatului in
conditii Tn care achizitia acestor date este dificila prin EKG (datorita formarii
membranei de protectie vernix caseosa).

Prezenta teza de doctorat permite de asemenea evaluarea modului in care
analiza wavelet poate fi adaptata unor semnale de natura diferita. Flexibilitatea
functiilor wavelet permite adaptarea metodei de reducere a deviatiei liniei de baza
(estimata in ambele cazuri utilizdnd Transformata Wavelet Stationara SWT) atét la
caracteristicile semnalelor EKG cat si la caracteristicile semnalelor MKG. O diferenta
intre cele doua tipuri de semnale este generata si de frecventa diferita de
esantionare (1 kHz in cazul semnalelor MKG fata de 360 Hz in cazul semnalelor
EKG). Acest fapt influenteaza numarul optim de iteratii necesare pentru
descompunerea SWT. Formula propusa pentru estimarea numarului necesar de
niveluri de descompunere (prezentatd in paragraful 4.1 respectiv 5.1) ia in
considerare aceasta posibilitate si permite adaptarea algoritmului propus astfel incat
sa fie obtinute rezultate optime: in cazul semnalelor EKG au fost utilizate 8 niveluri
de descompunere iar in cazul semnalelor MKG au fost utilizate 10 niveluri de
descompunere, existand posibilitatea unui joc de maxim o unitate pentru a nu
afecta continutul informational al semnalelor pastrand concomitent un raport bun cu
viteza de prelucrare.

Cel de-al doilea parametru important, functia wavelet mama utilizata la
calculul SWT poate diferi in cazul celor douad tipuri de semnale biologice: in cazul
semnalelor EKG s-au obtinut rezultate bune cu functia wavelet mama Daubechies5
in timp ce pentru semnalele MKG functia Symmlet8 sau Coiflet4 este mai indicata
pentru portiunile mai puternic afectate de perturbatii, desi s-au obtinut rezultate
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bune si cu functia wavelet mama Daubechies2. Astfel, se remarca importanta
localizarii temporale atat in cazul semnalelor EKG cat si MKG, datorita numarului mic
de momente nule ale functiilor wavelet mama utilizate. Algoritmul de reducere a
deviatiei liniei de baza a avut rezultate bune in ambele cazuri, remarcandu-se
corectia zonelor afectate, evaluarea fiind calitativa prin inspectie vizuala asa cum
poate fi intalnitd in orice mediu clinic.

Modul diferit de achizitie a celor doua tipuri de semnale este vizibil in
special la analiza formelor de unda constituente, semnalele MKG achizitionate in
medii neecranate de catre IPHT, Jena fiind mai vizibil afectate de zgomot decat
semnalele EKG furnizate de baza de date de la MIT-BIH. Metoda propusa
(prezentata in paragrafele 4.2 si 5.2), bazatd de asemenea pe SWT, permite
alegerea parametrilor filtrului pe baza unor ipoteze realiste asupra proprietatilor
statistice ale coeficientilor wavelet utili, ludnd de asemenea in considerare relatii de
interdependenta intre coeficient;i.

Rezultate de filtrare optime au fost obtinute utilizand functii wavelet mama
si valori de prag diferite in cazul semnalelor EKG si MKG: in cazul semnalelor EKG se
recomanda functii wavelet mama cu o buna localizare timp-frecventa, precum
functia wavelet mama Db2 cu doua momente nule in timp ce pentru semnalele MKG
algoritmul a fost mai eficient utilizand functia wavelet mama Daubechiesl. Metoda
de filtrare a zgomotului de achizitie, care asociazda SWT cu filtrul bishrink si-a
dovedit eficienta in cazul semnalelor EKG, insda nu inlatura toate componentele
zgomotului de achizitie de natura magnetica din cazul semnalelor MKG.

In ceea ce priveste ultima etapa a unui sistem de monitorizare de la
distanta, metodele de compresie propuse sunt bazate pe analiza wavelet si
utilizeaza Transformata Wavelet Discreta DWT, fiind adaptate particularitatilor
semnalelor de intrare. In cazul semnalului EKG a fost propusda o metoda de
compresie functie de organizarea in subbenzi a coeficientilor wavelet (paragraful
4.3), metoda prin care s-a obtinut un factor de compresie cu o valoare medie de 15.
Valorile foarte mici de achizitie a semnalelor MKG in medii neecranate (de ordinul
10*2 T) au condus la dezvoltarea unei metode adaptive, functie de nivelul de
cuantizare, a unei proceduri de compresie de tip Hard-thresholding (descrisa in
paragraful 5.3) care, desi a dus la un factor de compresie mai mic (in jurul valorii de
5) decat in cazul semnalelor EKG, constituie totusi un pas in dezvoltarea unei
metode inca putin raspandite la ora actuala.

In cazul ambelor tipuri de semnale biologice, cele mai bune rezultate ale
metodei de compresie (insemnand un raport optim intre factorul de compresie CR si
valoarea metodei de evaluare a distorsiunilor PRD sau SNR) au fost obtinute
utilizand familia de functii wavelet mama Daubechies.

In concluzie, analiza wavelet ofera o buna flexibilitate si permite dezvoltarea
unor metode de prelucrare atat a semnalelor EKG cat si a semnalelor MKG, care sa
tind cont de particularitatile acestora pentru optimizarea parametrilor, contribuind
astfel la o monitorizare de la distantd a activitatii electrice a inimii.

Rezumat 5

O metoda de reducere a deviatiei liniei de baza a semnalelor EKG,
dezvoltata anterior [89] a fost aplicata si optimizatd in cazul semnalelor MKG.
Caracteristicile metodei, functia wavelet mama utilizatd si numarul de niveluri de
descompunere au fost adaptate particularitatilor semnalelor MKG. Se poate remarca
o reducere a deviatiei liniei de baza dupa aplicarea metodei. De asemenea, a fost
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dezvoltata o metoda de filtrare a zgomotului de achizitie a semnalelor MKG bazata
pe analiza wavelet, facilitand astfel punerea de catre medic a unui diagnostic corect.
Zgomotul de achizitie a semnalelor EKG, poate fi aproximat cu un zgomot alb,
conform [92], [93].

Majoritatea articolelor, ce au putut fi consultate pe durata stagiului de
cercetare, care trateaza problema metodelor de filtrare aplicate semnalelor
biologice, propun metode de denoising drept solutie, motiv pentru care au fost
studiate in detaliu aceste metode ([92], [94], [52], [95], [96]). S-a pornit de la
premiza ca secventa coeficientilor wavelet este compusa dintr-o componenta utild si
o componenta de zgomot. In principiu, metoda propusa pastreaza doar coeficientii
wavelet de detaliu cu valori mai mari decat o valoare de prag stabilitd, in timp ce
ceilalti coeficienti sunt perceputi drept zgomot si eliminati. In cazul semnalelor MKG
s-a constatat cd nu mai este dominanta in cadrul zgomotului de achizitie
componenta de zgomot alb.

S-au comparat performantele a doua metode diferite de filtrare a zgomotului
de achizitie a semnalelor MKG, achizitionate in conditii nefavorabile. O procedura de
filtrare bazata pe analiza Fourier, dezvoltatd de Institutul IPHT, Jena, Germania a
fost comparatd cu procedura de filtrare bazatda pe analiza wavelet propusa in
aceasta lucrare. Metoda de filtrare wavelet cuprinde doua etape, prima etapa
constand in reducerea deviatiei liniei de baza, iar cea de-a doua in procedura de
filtrare a zgomotului de achizitie.

Tehnica bazatd pe analiza Fourier permite vizualizarea spectrului de
frecvente al semnalului de intrare, facilitdnd in acest fel crearea unei viziuni de
ansamblu asupra componentelor spectrale ale semnalului MKG si identificarea
posibilelor surse de zgomot. Filtrarea bazata pe analiza Fourier reduce deviatia
initialda a liniei de baza, fiind eficienta in special pentru zonele cu o deviatie
moderata a liniei de baza. Pentru zonele cu o deviatie mare a liniei de baza,
problema nu este rezolvata in intregime, deviatia fiind incd vizibila si dupa filtrare.

Metoda de corectie a liniei de baza propusa in acest capitol utilizeaza SWT,
undisoara mama Coiflet4, 10 niveluri de descompunere si trateaza problema
in urma aplicarii metodei este mai apropiata de valoarea 0 decéat linia de baza
obtinuta in urma filtrarii in domeniul frecventa, posibilitatea de a pune un diagnostic
corect fiind imbunatatita.

Procedura de filtrare bazata pe analiza Fourier elimina majoritatea, dar nu
toate interferentele cauzate de achzitia semnalelor fetale in conditii nefavorabile (o
situatie posibild in mediul clinic de achizitie a datelor). Procedura de filtrare bazata
pe analiza wavelet reduce doar zgomotul biologic cauzat de activitatea musculara,
zgomot care prezintd o sursa principala de perturbatii in cazul semnalelor EKG, dar
care nu este foarte accentuat in cazul semnalelor MKG, din cauza interferentelor
magnetice mult mai puternice existente.

Comparand rezultatele celor doua proceduri de filtrare a zgomotului de
achizitie, pentru aceleasi cinci batai, se remarca faptul ca acest tip de zgomot
ramane in continuare o problema in cazul semnalelor MKG fetale, achizitionate in
conditii nefavorabile.

Procedura bazatda pe analiza Fourier trebuie imbunatatita astfel incat sa
elimine deviatia liniei de baza si sa reduca zgomotul biologic de achizitie iar
procedura bazata pe analiza wavelet trebuie sa elimine interferentele cauzate de
campul magnetic. Cu toate acestea, complexul QRS al magnetocardiogramelor este
vizibil si permite determinarea pulsului chiar si in medii neecranate magnetic.
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Dezvoltarea unei metode wavelet de reducere a interferentelor magnetice la
frecvente discrete, precum frecventa de 50 Hz constituie un subiect de cercetare
pentru studii viitoare.

Metoda de compresie bazata pe analiza wavelet este simpla ca si principiu si
in consecintd rapidd si usor de implementat. A fost evidentiatd in capitolul 4,
necesitatea de a lua in considerare cuantizarea coeficientilor wavelet in analiza unei
metode de compresie destinatd transmisiei de date. Pentru a pdastra rezolutia
semnalelor EKG din baza de date MIT-BIH, semnalele au fost cuantizate pe 11 biti.
Cuantizarea introduce anumite distorsiuni in procedura de compresie a datelor. In
scopul reducerii acestor distorsiuni, trebuie selectate corect caracteristicile metodei:
transformata wavelet utilizata, functia wavelet mama folositda la calculul
transformatei wavelet si valoarea pragului.

Strategia de selectie a caracteristicilor propusa este bazata pe calculul
factorului de calitate, care depinde de factorul de compresie si de factorul PRD. Prin
aceasta procedura se va selecta asocierea functie wavelet mama - valoare de prag
care maximizeaza calitatea compresiei in functie de semnalul EKG de intrare. S-a
demonstrat faptul ca factorul PRD nu constituie cea mai bund madasura a
distorsiunilor existente la reconstructia semnalul EKG, putdnd avea valori mici
pentru semnale vizibil distorsionate (paragraful 4.3.1). Luand in considerare faptul
ca analiza electrocardiogramelor este realizatd vizual, un criteriu de asemenea
vizual pentru aprecierea distorsiunilor cauzate de compresie pare sa fie mai indicat.

Cercetarea metodelor de compresie a semnalelor EKG poate fi continuata pe
mai multe directii. O varianta de cercetare viitoare preconizeaza o metoda de filtrare
adaptiva, urmarind exploatarea proprietatii multirezolutie a transformatei DWT. O
altd directie posibila de cercetare consta in inlocuirea transformatei DWT, care nu
este invarianta la translatie, cu alte tipuri de transformate cum ar fi de exemplu
transformata wavelet hiperanalitica [97], mai bine adaptatd pentru compresia
semnalelor EKG.

Algoritmul de compresie dezvoltat anterior pentru semnale EKG (cap. 4.3.1)
a fost adaptat, Iudnd in considerare trasaturile caracteristice ale
magnetocardiogramelor astfel incat sa-i fie testate performantele si in cazul
semnalelor MKG. Au fost luate in considerare mai multe caracteristici ale
algoritmului de compresie, precum functia wavelet mama utilizata la calculul DWT,
numarul de momente nule ale functiei MW si numarul de niveluri de descompunere
al transformarii DWT. Valoarea de prag, necesara pentru a deosebi coeficientii
wavelet utili de cei care nu contin informatii utile din punct de vedere medical, a fost
stabilita in mod adaptiv functie de pasul de cuantizare.

Valorile factorului de compresie pentru semnalele MKG sunt in jurul valorii
de 4,59, comparabile cu cele obtinute cu prima metoda de compresie propusa
pentru semnalele EKG, dar algoritmul este mai stabil. Se remarca ca nu pot fi
percepute distorsiuni vizibile ale semnalului MKG in urma reconstructiei. In plus, o
masura cantitativa a rezultatelor este redata prin valoarea PRD. Valorile obtinute
sunt mai mari decat cele obtinute in cazul semnalelor EKG, dar se incadreaza in
limitele scrise n literatura.

Metoda de compresie bazata pe analiza wavelet este simpla ca si principiu si
in consecinta rapida si usor de implementat. Magnetocardiogramele sunt rezultatele
unei metode neinvazive si ofera informatii utile despre activitatea electrica a inimii.

Un sistem de monitorizare cardiaca de la distanta ar trebui luat in
considerare si in cazul semnalelor MKG pentru a creste posibilitatea unei
diagnosticari in timp util al unui numar cat mai mare de pacienti.
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6. CONCLUZII

6.1. CONTRIBUTIILE TEZEI DE DOCTORAT

Tema de cercetare stiintifica propusa Monitorizarea de la distantd a
activitatii electrice a inimii prezintd un caracter interdisciplinar, apartinand
concomitent domeniilor de inginerie electrica si inginerie medicald, domeniul de
aplicatie vizat fiind un domeniu medical de interes general. Tema a fost aleasa in
conformitate cu cerintele inregistrate atat la nivel national cat si international de
prevenire a afectiunilor cardiace, o monitorizare de lunga duratda a pacientului
crescand sansele unei detectii in faza incipienta a bolilor de inima. Preferintele
actuale din lumea medicala evolueaza inspre constituirea unei retele heterogene in
stare sa ruleze concomitent o mare diversitate de aplicatii. Astfel, pacientii suferinzi
de boli cardiace pot fi monitorizati in mediul de acasa in timp real, in timp ce
efectueaza activitati casnice. In plus, o monitorizare de la distanta creeaza noi
oportunitati de diagnosticare timpurie atat pentru persoane in varsta cat si in medii
rurale, unde accesul la noi tehnologii medicale este relativ limitat.

In capitolul 1 s-au prezentat principalele motive de alegere a temei
propuse spre cercetare si s-a realizat o sinteza a statisticilor privind incidenta bolilor
cardiace, prezentate de organisme de competenta precum Organizatia Mondiala a
Sanatatii.

In cadrul capitolului 2 s-au abordat sistematic principalele metode de
investigatie clinica a activitdtii electrice a inimii, bazate pe semnale biomedicale. S-a
realizat o sinteza asupra principiului functionarii activitatii cardiace si a modului de
prelevare si interpretare a electrocardiogramei pentru a permite o viziune de
ansamblu asupra tematicii tezei. Capitolul prezinta de asemenea si o modalitate mai
putin raspandita de inregistrare a campurilor biomagnetice generate de activitatea
electrica a inimii, magnetocardiogramele, cu care autoarea a venit in contact in
cadrul stagiului efectuat la universitatea Technische Universitaet IImenau, Germania
si in colaborare cu institutul de cercetare Institut fuer Photonische Technologien,
Jena, Germania.

Capitolul 3 sistematizeaza aspectele teoretice ale analizei wavelet. S-au
prezentat caracteristicile principalelor tipuri de transfomate wavelet: transformata
wavelet continud, transformata wavelet discreta si transformata wavelet stationara,
pentru a facilita constructia ulterioard a algoritmilor de prelucrare. De asemenea, s-
au realizat comparatii intre transformata wavelet si transformata Fourier in scopul
evidentierii avantajelor aplicarii analizei wavelet semnalelor biomedicale
nestationare.

In capitolul 4 au fost dezvoltati si testati o serie de algoritmi, bazati pe
analiza wavelet, care cuprind principalele etape ale monitorizarii de la distanta cu
ajutorul semnalelor EKG: eliminarea deviatiei liniei de baza, reducerea zgomotului
de achizitie, compresia si reconstructia semnalelor EKG. Aplicatiile concrete au fost
implementate in mediul de lucru Matlab si testate pe date reale, provenite din baza
de date publica de la Michigan Institue of Technology, S.U.A (MIT-BIH), fapt care
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a facilitat comparatia performantelor metodelor propuse cu alte metode intalnite in
literatura de specialitate. In paragraful 4.1. s-a propus o metoda originald de
corectie a deviatiei liniei de baza a semnalului EKG, utilizand SWT. Pornind de la
structura arborescenta de descompunere SWT, care utilizeaza un set de filtre trece-
jos si trece-sus, se realizeaza o descompunere in coeficienti wavelet a semnalului
EKG analizat. Secventa de coeficienti wavelet de aproximare reprezinta SWT a liniei
de baza estimate in timp ce secventele wavelet de detaliu sunt anulate. Noua
secventa de coeficienti wavelet este utilizata la reconstructia semnalului: prin
aplicarea transformatei inverse ISWT rezultd o estimare a liniei de baza. Semnalul
EKG corectat a fost obtinut prin diferenta dintre estimarea realizatéd si semnalul
original. Astfel, metoda de estimare propusa este echivalenta unei filtrari trece-jos a
semnalului EKG utilizdnd un filtru special. A fost propusa o metoda speciala de
constructie a unui asemenea filtru, prin produsul unui raspuns in frecventa prototip
cu versiuni scalate ale aceleasi functii. Metoda dezvoltatd permite fixarea
principalilor parametri de calcul: functia wavelet mama si numarul de niveluri de
descompunere. S-a propus un mod de calcul al numarului optim de iteratii, tinand
cont de frecventa de esantionare utilizata la achizitia semnalului EKG si de perioada
fundamentalda a semnalului EKG, care poate fi apreciata pe baza masurarii pulsului
pacientului, metoda luand astfel in considerare un parametru al semnalului analizat.
In cazul bazei de date de la MIT-BIH, a fost ales un numar de 8 niveluri de
descompunere iar prin simuldrile realizate s-a demonstrat cd rezultate optime
pentru eliminarea deviatiei liniei de baza se obtin in cazul utilizarii functiei wavelet
mamd Daubechies 5.

In paragraful 4.2 a fost abordata problema influentei zgomotului de achizitie
asupra electrocardiogramei. O monitorizare de lunga durata a pacientului induce
riscul aparitiei unor perturbatii ale semnalului util. S-a dezvoltat o metoda de filtrare
a zgomotului de achizitie, care exploateaza proprietatea de invarianta la translatii a
SWT. Algoritmul propus aplica un filtru de tip bishrink in domeniul wavelet (un filtru
de tip MAP) si se bazeaza pe estimari realiste ale distributiei coeficientilor wavelet
utili si a celor de zgomot, ludndu-se in considerare dependenta interscald dintre
coeficienti. Aceasta abordare este originala in contextul semnalelor biomedicale. Au
fost realizate teste asupra unor semnale EKG afectate de zgomot real, prelevate din
baza de date MIT-BIH, pentru a evalua performanta metodei propuse. Simularile
intreprinse au avut rezultate foarte bune daca s-au utilizat functii wavelet mama cu
o localizare timp-frecventa buna, precum functia wavelet mama cu doud momente
nule, Daubechies 2.

Subcapitolul 4.3. abordeaza problema transmiterii la distanta a semnalelor
EKG, oferind solutii bazate pe analiza wavelet pentru compresia acestor semnale. O
monitorizare de lunga duratd creste sansa de a detecta in timp util o afectiune
clinica, insa genereaza in acelasi timp un volum important de informatie. Pentru a
elimina acest neajuns au fost dezvoltate metode de compresie bazate pe
Transformata wavelet Discreta DWT. Primul algoritm propus (prezentat in paragraful
4.3.1) porneste de la o metoda de compresie de tip hard-thresholding, eliminand
toti coeficientii, perceputi drept zgomot, sub un anumit prag. Simplitatea conceptiei
permite implementarea facila si o viteza de lucru bunad insa nu permite obtinerea
unor factori de compresie mari. S-a propus o strategie de selectie a asociatiei
optime a parametrilor metodei (functia wavelet mama, numarul de momente nule si
valoarea de prag) prin evaluarea unui factor de calitate, dependent de raportul
dintre factorul de compresie CR si factorul Percent Root-Mean Square Difference
PRD. S-a demonstrat ca factorul PRD nu reprezintd cea mai buna masura a
distorsiunilor semnalului EKG reconstruit dupa compresie, deoarece valori mici ale
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PRD pot ascunde distorsiuni vizibile ale semnalului. Din moment ce diagnosticul in
cazul semnalelor EKG se pune pe considerente vizuale, un criteriu vizual de
apreciere a rezultatelor pare mai indicat in cazul acestor semnale biomedicale. In
cea de a doua etapa, s-a dezvoltat un algoritm adaptiv original, care sa exploateze
proprietatile multi-rezolutie ale DWT, pentru a obtine factori mai mari de compresie
fara a distorsiona componentele utile ale semnalului EKG. Pornind de la observatia
distributiei Tn subbenzi a coeficientilor wavelet in urma descompunerii DWT, s-a
propus o metoda de compresie pentru care valoarea de prag nu va fi fixa, ci va fi
dependenta de subbanda respectiva, calculandu-se deviatia standard a coeficientilor
wavelet care o compun. S-au realizat studii aprofundate asupra unui numar
semnificativ de semnale EKG provenite din baza de date MIT-BIH Arrhythmia pentru
a testa influenta principalilor parametri ai metodei asupra performantei. S-a studiat
influenta familiilor de functii wavelet mama ortogonale (Daubechies, Coiflet,
Symmlet) si biortogonale (Villasenor, Deslauriers, CDF), a numarului de momente
nule aferent functiei wavelet mamd, care ofera indicii asupra localizarii timp-
frecventa si @ numarului de niveluri de descompunere. In urma studiilor intreprinse,
s-a definitivat un algoritm de optimizare a parametrilor si s-a demonstrat eficienta
algoritmului de compresie propus in cazul utilizarii functiilor wavelet ortogonale din
familia Daubechies si a unui numar de cinci niveluri de descompunere. S-au realizat
de asemenea comparatii ale performantei metodei propuse cu alte metode din
literatura, demonstrandu-se competitivitatea rezultatelor obtinute. Cei trei algoritmi
propusi in paragrafele 4.1, 4.2 si 4.3 au fost inglobati intr-un tot unitar, flexibilitatea
metodelor permitéand alegerea separata a parametrilor etapelor, astfel incat sa se
obtina rezultate optime.

In paragraful 4.4. s-a extins tematica de cercetare referitoare la
monitorizarea de la distanta prin abordarea detectiei automate a complexului QRS a
semnalului EKG. S-a urmarit astfel crearea unei facilitati care sa ajute munca de
diagnosticare a medicului. S-a propus un algoritm bazat pe SWT, metoda realizand
detectia undei R intr-o singurd etapa, luand in considerare caracteristicile formei de
unda analizate: s-a detectat maximul local al fiecarui bloc de segmentare. Inceputul
si sfarsitul complexului QRS sunt detectate apeland la localizarea temporala a undei
R detectatd anterior, metoda de detectie putand fi considerata astfel adaptiva.
Numarul de esantioane necesare pentru o durata standard a complexului QRS este
distribuit in mod simetric la stédnga si la dreapta celor doua puncte de minim care
incadreaza varful undei R determinandu-se inceputul si sfarsitul complexului QRS.
Etapa de validare a rezultatelor metodei utilizand analiza wavelet urmareste
evitarea erorilor de detectie sau detectii false.

Capitolul 5 abordeaza problemele specifice prelucrarii
magnetocardiogramelor. Metoda de reducere a deviatiei liniei de baza bazata pe
SWT, dezvoltata anterior in cazul semnalelor EKG a fost adaptata pentru cerintele
specifice ale semnalelor MKG. S-au testat mai multe functii wavelet mama pentru a
obtinute cu functia wavelet mama Coiflet4. Parametrii principali au fost optimizati,
recalculdandu-se numarul de niveluri de descompunere SWT necesare functie de
frecventa diferitd de esantionare: s-a ales astfel un numar de 10 niveluri de
descompunere. De asemenea studiile intreprinse au demonstrat importanta alegerii
numarului corespunzator de iteratii. Metoda de corectie a liniei de baza propusa a
fost comparata cu metoda de filtrare in domeniul frecventd propusa de IPHT Jena,
evidentiandu-se rezultate mai bune n cazul analizei wavelet. Semnalele MKG
achizitionate in medii neecranate de catre IPHT Jena sunt mai vizibil afectate de
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zgomot decat semnalele EKG furnizate de baza de date de la MIT-BIH, iar metoda
de filtrare care asociaza SWT cu filtrul bishrink este mai putin eficientd in acest caz.
De aceea, pentru reducerea zgomotului de achizitie care afecteaza semnalele MKG,
a fost conceput un filtru MAP original in paragraful 5.2.

Studiile intreprinse au demonstat rezultate de filtrare optime utilizand functii
wavelet mama si valori de prag diferite in cazul semnalelor MKG (fatd de cazul
semnalelor EKG), pentru semnalele MKG algoritmul fiind mai eficient utilizéand
functia wavelet mama Daubechiesl. S-a adaptat si optimizat algoritmul de
compresie dezvoltat anterior pentru semnale EKG, ludnd in considerare trasaturile
caracteristice ale magnetocardiogramelor. Au fost efectuate studii pentru a evalua
caracteristicile algoritmului de compresie, precum functia wavelet mama utilizata la
calculul DWT, numarul de momente nule ale functiei MW si numarul de niveluri de
descompunere al transformarii DWT. Studiile demonstrand eficienta unor metode
adaptive de compresie, s-a stabilit in mod adaptiv functie de pasul de cuantizare,
valoarea de prag. Factorii de compresie obtinuti sunt comparabili cu cei obtinuti in
cazul semnalelor EKG prin prima metoda de compresie propusda. De asemenea, in
cadrul acestui capitol a fost realizata o comparatie a aplicabilitatii metodelor wavelet
propuse de prelucrare a semnalelor biomedicale, comparand rezultatele obtinute in
cazul semnalelor EKG cu cele obtinute in cazul semnalelor MKG.

6.2. PERSPECTIVE VIITOARE

Prezentul studiu asupra monitorizarii de la distanta a activitatii electrice a
inimii poate fi completat printr-un sistem de diagnosticare automata.

Un asemenea sistem ar trebui sa cuprindd o segmentare a semnalului EKG
sau MKG in undele componente (unda P, complexul QRS si unda T) si o identificare
automata a cazurilor patologice pe baza analizei formelor acestor unde componente.

Un prim pas realizat in acest sens este constituit de elaborarea unei prime
metode de detectie a complexului QRS (prezentata in paragraful 4.4), care este
menita sa faciliteze munca medicului si sa deschida noi perspective de cercetare.
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