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Resumo

A aquisicao de sinais digitais com uma quantidade reduzida de medidas é possibilitada
por Compressive Sensing (CS). O Filtro de Kalman Adaptativo Baseado em CS é um
exemplo de algoritmo que foi elaborado no contexto de streaming. Seu processo de recons-
trucao considera que os sinais sdo recebidos de forma continua e realiza estimativas de
suporte para melhorar seus resultados. Entretanto, seu funcionamento foi observado ape-
nas para sinais simulados e esparsos no dominio de Fourier. A aplicacao desse algoritmo
considerando sinais reais foi investigada no presente trabalho. Para tanto, modificagoes

foram feitas com o objetivo de se obter melhores resultados no cenario especifico

Para estudo de caso, decidiu-se por adotar sinais de eletrocardiografia. Inicialmente, foram
estudadas transformadas esparsificantes para essa nova classe de sinais. Além do dominio
de Fourier, foram avaliadas reconstrucoes utilizando a transformada de Daubechies 4 e
uma criada com Analise de Componentes Principais. A observacao de resultados parciais
permitiram que se propusesse: (i) a atualizagao iterativa da matriz de covaridncia do
modelo e (ii) modificagbes na etapa de estimagao de suporte. Nas reconstrugoes, observou-
se um nivel médio de relagao sinal ruido de 15,6 dB, porém atingiu-se, nos melhores casos,

valores proximos a 40 dB.

Palavras-chaves: Compressive Sensing Dinamico. Filtro de Kalman. Eletrocardiografia.



Abstract

Compressive Sensing (CS) allows a digital signal acquisition with a small amount of
measurements. Adaptive Kalman Filter Based on CS is an algorithm created for streaming
signals. Its reconstruction approach assumes that the signals are continuously received and
support estimations are made to enhance the results. However, its behavior was analyzed
only for simulated signals sparse on Fourier domain. The use of this algorithm with real
signals was investigated at the present work. Thus, some modifications were made in order

to get better results in the new specific scenario.

As a case study, electrocardiography signals was chosen. Firstly, sparsifying transforms
for the new class of signals were studied. Daubechies 4 transform and one defined by
Principal Component Analysis was evaluated, besides the Fourier domain. Partial results
enabled us to propose: (i) iterative update of model covariance matrix and (ii) a new
method to estimate the support. The reconstructions showed 15,6 dB as average signal

to noise ratio, however the best situations achieved values close to 40 dB.

Key-words: Dynamic Compressive Sensing. Kalman Filer. Electrocardiography.
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1 Introducao

Pesquisas desenvolvidas em Compressive Sensing (CS) trazem novas perspectivas
para a realizacao de uma importante tarefa da engenharia contemporéanea: a conversao de
sinais anal6gicos em digitais [1]. Ao realizd-la, buscamos representar informagoes de um
fendmeno fisico que serao tuteis para algum sistema. A identificacdo de padroes e toma-
das de decisao, bem como o projeto de sistemas de controle sao algumas das atividades

beneficiadas pelo processamento digital de sinais.

1.1 Contextualizacao

Redes genéticas, por exemplo, sao sistemas complexos que podem ser analisados
e controlados a partir da observagdo de varidveis tratadas digitalmente [2]. Na area de
materiais, ha estudos de integridade de componentes que aplicam técnicas de processa-
mento digital a partir de emissdo actstica [3]. S&o muitos os campos de conhecimento
que podem utilizar as ferramentas de processamento de sinais para obtencao de melhores
resultados. Entretanto, a efetividade do uso de tais técnicas depende de que os sinais

sejam amostrados (adquiridos) adequadamente.

O critério de Nyquist estabelece condicoes suficientes para que o processo de amos-
tragem preserve, no mundo digital, as informagoes contidas no sinal analégico [4]. Esse
paradigma é amplamente utilizado como critério de projeto no desenvolvimento de siste-
mas digitais. No entanto, a quantidade de amostras tomadas por essa abordagem geral-
mente é superestimada [5]. Sinais adquiridos a grandes taxas implicam em hardwares mais
complexos tanto no sentido de capacidade de armazenamento, quanto no de frequéncia
de operagao. Dessa forma, a aquisicao de informag¢ao com um menor nimero de amostras

¢é desejavel.

Novos mecanismos sao fornecidos por CS para aquisi¢cao a taxas inferiores a esti-
pulada pelo critério de Nyquist. Para tanto, considera-se que os sinais trabalhados pos-
suem representagdo esparsa em algum dominio conhecido [1, 5, 6]. Os algoritmos sao
desenvolvidos considerando caracteristicas especificas do contexto de sua aplicagdo. Cada
cenario estudado possui requisitos proprios em termos de tempo execucgao ou de erro de
reconstrucao. A formacao de imagens de tomografia por ressondncia magnética é uma
das aplicagoes mais comuns na literatura. Nesta situacao, a qualidade da imagem é uma

métrica importante, porém o tempo para reconstrui-la nao ¢ um fator critico.

Para sinais de maior duracao, os padroes observados de esparsidade variam gra-

dualmente ao longo do tempo. Abordagens mais recentes tratam o problema como uma
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sequéncia de sinais a serem reconstruidos. Isso possibilita a extracao de informagoes de
reconstrugoes anteriores para auxiliar em reconstrugoes futuras [7]. Esse tipo de estratégia
¢é util em algoritmos para streaming, em que nao se conhece a principio o tamanho dos

sinais que serao processados [8, 9].

1.2 Objetivos

O Filtro de Kalman Adaptativo Baseado em Compressive Sensing (Adaptive CS-
KF) é um algoritmo de reconstrucao para sinais streaming [10]. Porém, sua validacao foi
feita apenas com sinais simulados. A principal restri¢ao feita em seu desenvolvimento é
a de que a reconstrucao parta de janelas com sobreposicao. Desde que respeitada essa

condicao, nao hé maiores impeditivos para o uso deste algoritmo em outros contextos.

1.2.1 Objetivo geral

O principal objetivo deste trabalho é, partindo do Adaptive CS-KF, desenvolver um
algoritmo de reconstrucao para alguma classe de sinais reais. Observando caracteristicas
especificas do cenario escolhido, foram propostos dominios esparsificantes e modificagoes
ao algoritmo que tragam um melhor desempenho de reconstrucao. Para realizacao do
estudo de caso, optou-se por adotar sinais de eletrocardiografia (ECG), visto que hd uma
extensa bibliografia a respeito de suas caracteristicas [11, 12]. Também, hé trabalhos de

Compressive Sensing com sinais de ECG [13, 14].

O projeto de sensores de baixo consumo energético, por exemplo, ¢ um desafio
na aquisicao de sinais de ECG [15]. Novas possibilidades podem ser exploradas com o
uso de CS [13]. Dessa maneira, aplicar o Adaptive CS-KF a sinais de ECG pode trazer
contribuigoes, no sentido de avalid-lo em condi¢bes mais préximas de situagodes reais e

também possibilitar implementagoes em hardware que o usem para aquisicao de ECG.

1.2.2 Objetivos especificos

O trabalho ocorreu em duas principais etapas: (i) reprodugao dos resultados de [10]
e (ii) elaboracdao de um novo algoritmo para sinais de ECG. A partir delas, elenca-se os

seguintes objetivos:

Avaliar o Adaptive CS-KF no contexto em que foi desenvolvido;

Estudar transformadas esparsificantes para sinais de ECG;

Realizar implementagoes que contemplem as novas transformadas esparsificantes;

e Propor eventuais modificagdoes que melhorem os resultados do algoritmo com base

nos resultados parciais conseguidos com os objetivos anteriores.
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1.3 Possiveis Aplicacoes

O algoritmo proposto permite uma representacdo mais eficiente de informacao
no sentido de reduzir a quantidade de medidas necessarias. Assim, apesar de o trabalho
ser desenvolvido observando sinais de ECG, uma série de outros cenarios na engenharia
podem ser explorados a partir do uso da mesma técnica, com as devidas adaptagoes aos
contextos especificos e verificadas as condigoes de esparsidade e aquisicao demandados

por Compressive Sensing.

Em aplicagoes de comunicagao, por exemplo, algoritmos como o aqui desenvolvido
permitem que se utilize mais eficientemente o espectro disponivel em um dado canal, ao
se reduzir a largura de banda demandada para transmitir um sinal. Assim, equipamen-
tos projetados com base em CS, podem apresentar melhor aproveitamento energético e

demandar menores capacidades de armazenamento.

O presente trabalho considera uma situagao pratica especifica e busca validar um
algoritmo, que demanda tempo de reconstrucao inferior aos conseguidos por grande parte
dos algoritmos ja existentes. Uma série de aplicagoes, que futuramente poderao ser ex-
ploradas sob o ponto de vista das abordagens aqui tomadas, sdo sumarizadas em [16].
Dentre elas, algumas das possibilidades de contribuigao sdo: (i) formagao de imagens, (ii)

reconhecimento de padroes e (iii) sistemas de comunicagao.

1.4 Organizacao do texto

Nos quatro capitulos seguintes sera mostrado o desenvolvimento de uma versao mo-
dificada do Filtro de Kalman Adaptativo Baseado em Compressive Sensing para sinais
de eletrocardiografia. Inicialmente, serao discutidos os conceitos basicos de Compressive
Sensing e Filtragem de Kalman no Capitulo “Fundamentos Teéricos e Estado da Arte”.
Posteriormente, em “Materiais e Métodos”, é mostrado o processo de elaboracao dos al-
goritmos bem como dos métodos utilizados em sua validacao. No Capitulo “Resultados e
Discussoes”, ha comparagoes com um algoritmo do estado da arte de CS e uma avaliagao
estatistica do que foi observado no conjunto de sinais testados. Por fim, a “Conclusao” sin-
tetiza os resultados anteriormente apresentados sob a perspectiva dos avancos realizados

e de possiveis trabalhos futuros.
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2 Fundamentos Teéricos e Estado da Arte

Este trabalho aborda a reconstrucao de sinais esparsos sob a perspectiva da teoria
desenvolvida em Compressive Sensing e utilizando a Filtragem de Kalman como ferra-
menta. Este capitulo busca expor os conceitos basicos dessas duas areas de conhecimento.
Ao fim, é apresentada a formulagao do Filtro de Kalman Adaptativo Baseado em CS [10],

bem como modificagoes propostas para a melhoria do desempenho deste algoritmo.

2.1 Compressive Sensing

A aquisicdo de informacgoes a partir de grandezas fisicas é uma importante ati-
vidade para a engenharia. Nesse contexto, tais grandezas podem ser expressas na forma
de sinais que, geralmente, na natureza, sdo quantidades continuas que variam em algum
dominio continuo. Atualmente, é comum que o processamento desses sinais ocorra digi-
talmente. Com isso, devem ser adotadas técnicas para a aquisicdo que possibilitem o uso

de ferramentas digitais ao mesmo tempo que preservam o conteido do sinal [17].

Tipicamente, sinais digitais sao adquiridos em duas etapas: amostragem e quanti-
zacao. Na primeira delas, obtém-se uma sequéncia de nimeros, correspondentes a amostras
uniformemente espagadas do sinal em dominio continuo. Assume-se um periodo de amos-
tragem T, que deve ser adequadamente determinado de forma a estabelecer uma bijecao
ente os dominios discreto e continuo [17].

O teorema da amostragem de Nyquist, apresentado por [4], estabelece que, para
um sinal de banda limitada f,,, é suficiente adotar Ty = 2]%,1 Porém, medidas tomadas
com uma frequéncia de amostragem f, = T% inferior a de Nyquist podem ser reconstruidos
tomando outras abordagens [18]. E neste contexto que Compressive Sensing estd inserido,
possibilitando a aquisicdo de sinais com uma quantidade reduzida de medidas. Assim,

realiza-se a compressao da informacao a medida em que ocorre a aquisi¢ao do sinal [19].

As técnicas desenvolvidas em CS permitem a reconstrucao de um dado sinal x de
dimensao N a partir de uma quantidade menor m de medidas lineares (m < N). Ou seja,

as medidas sao dadas por

b = Mx, (2.1)

em que x € CV é o sinal de interesse e b € C™ sao suas medidas conhecidas. A matriz
M € C™*V é denominada matriz de medidas e diz respeito a maneira com que as medidas

se relacionam com o sinal [20].
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Visto que o sistema a ser resolvido é subdeterminado, deve-se considerar alguma
restricdo para a obtengdo de uma solugao satisfatéria. Assim, as abordagens em CS as-
sumem que X possui alguma representacao X = Tx em dominio transformado que seja
esparsa [1]. De maneira simplificada, um sinal esparso pode ser entendido como aquele

cujo a maior parte de seus componentes possui valor nulo [20].

Pode-se definir definir esparsidade a partir da pseudonorma ¢, [8]. Um sinal X
¢ dito K-espaso se e somente se [|X|lo < K. O conjunto das posi¢oes nao-nulas de X,
supp(X) = {7 : X[i] # 0}, é chamado de suporte. Assim, uma das dificuldades do processo
de reconstrucao é o fato de nao se conhecer o suporte previamente; uma vez conhecido, o

problema se resumiria a um sistema sobredeterminado [20].

Em principio, a solucao desejada poderia ser encontrada calculando o sinal X* que
tem a menor ¢y (o que significa maior esparsidade) e que satisfaca a restrigaio MT !k = b,

ou seja:

£* = argmin ||%||o, sujeito a MT % = b. (2.2)

Entretanto, os algoritmos que implementam tal solucao possuem complexidade combina-
torial por se tratar de um problema nao-convexo [21, 22]. Assim, seu uso é inviabilizado

para sinais praticos que possuem grandes dimensoes.

Métricas alternativas para a esparsidade foram propostas com a finalidade de re-
duzir o esfor¢o computacional. O uso de métricas £, com 0 < p < 1 foi explorado em

diversos trabalhos, tais como [1, 23]. Assim, a esparsidade pode ser avaliada a partir de

P

il = (X 0l 23

E importante observar sob quais condi¢des se é possivel reconstruir o sinal x a
partir da minimizacao de uma pseudonorma ¢, para algum p positivo e menor ou igual
a 1. Além de uma quantidade suficiente m de medidas para uma dada esparsidade K,
¢ necessario que a matriz MT ™! cumpra a Propriedade de Isometria Restrita (Restric-
ted Isometry Property, RIP) [6]. Esta propriedade é verificada a partir da constante de

isometria 0.

Dada uma matriz A € C™¥ a constante de isometria dx = dx(A) (K € Z) a

ela associada é o menor valor positivo tal que

(1—0r) %5 < [A%]l3 < (1+ 0xc) [I%]]3, (2.4)
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para todo vetor X K-esparso [6]. Diz-se que a matriz A respeita a RIP caso dx seja
suficientemente pequeno [20]. Neste caso, o teorema 1, apresentado em [6], garante a

equivaléncia entre os problemas de minimizacao da £y e da ;.

A desigualdade (2.4) estabelece a razao de proporcionalidade maxima entre as
normas dos vetores X e AX. Assim, de certo modo, a RIP garante que o vetor de medidas
b terd energia semelhante ao vetor X. Com isso, consegue-se preservar em b parte da

informagao contida em X.

Teorema 1 Assume-se uma constante do(MT 1) < /2 — 1. Entdo, o problema
%" = argmin ||X||o, sujeito a MT™'% = b, (2.5)
obedece as desigualdades:

%" =x|l, < Collx = xxl|,

%" = x|, < Cok ™ |Ix — xkl, (2.6)

Para uma alguma constante Cy. Aqui, considera-se que Xy € a melhor reconstrucio que
se conseque obter no caso em que se conhece as posicoes e valores das K maiores entradas
de x. Assim, quando dor(MT 1) < V2 — 1, as solucdes para os problemas das Equacoes
(2.2) e (2.5) sao equivalentes.

Os problemas de minimizagao de £, com 0 < p < 1 sao tratdveis computacional-
mente [1, 23]. Existem diferentes métodos que possibilitam a reconstru¢ao dos sinais a
partir das restri¢oes assumidas. Tais técnicas valem-se de diferentes abordagens, que exi-
gem diferentes quantidades de medida e condicionamento da matriz de aquisi¢ao, algumas

das mais comuns na literatura baseiam-se em:

e (Convex Relazxation: Neste grupo de algoritmos assume-se que, dada uma quantidade
suficiente de medidas, ha apenas uma matriz com posto minimo que as satisfaca, de
forma que um minimo local é também global [24]. Alguns exemplos desta classe de
algoritmos sao: (i) Basis Pursuit; (ii) Least Absolute Shrinkage and Selection Opera-

tor; (iii) Least Angle Regression;

o Greedy Algorithms: Geralmente estes sao algoritmos iterativos que, por meio de
alguma simplificagdo, aproximam o resultado desejado por meio de minimizacao da
{5 sucessivas vezes. Podem ser solugoes custosas computacionalmente a medida que

os sinais trabalhados possuam menor esparsidade;

e Minimizagao Nao-convexa: Estas sao abordagens comuns em aplicacoes de image-

amento médico e de inferéncia de estado de redes [25]. Sdo exemplos: (i) Iterative
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Re-weighted Least Squares (IRLS), que se aproxima do sinal desejado a partir de
sucessivas aplicagoes Minimos Quadrados tomando como pesos a solugao da iteragao

anterior [26]; e (ii) algoritmos baseados em simulag¢oes de Monte Carlo.

A Figura 1 ilustra, para o caso de um sinal com duas posicoes, a abordagem tomada
por Compressive Sensing para reconstrucao de sinais esparsos. Os lugares geométricos
vistos na Figura 1(a) sdo denominados “bolas unitarias” e correspondem ao conjunto de
vetores em R? que possuem ¢, = 1. Cada uma das cores diz respeito a um valor diferente

de p entre 2 (preto) e 0,4 (verde).

E notédvel que quanto menor o valor de p, mais préximos os pontos da bola estdao
dos eixos horizontal e vertical. E essa caracteristica que favorece (em termos de acurécia)
as abordagens que utilizam métricas ¢, com 0 < p < 1, pois permitem que os algoritmos
se aproximem melhor da solugao desejada, no sentido de que se diminui a probabilidade

de que a solucao convirja para um vetor distante da solugao mais esparsa.

N
f/

(a) (b)

Figura 1 — Ilustracao para problema de reconstrucao por CS no caso bidimensional. Em
(a) sao mostradas bolas ¢, unitarias para p = 2 (preto), p = 1 (vermelho),
p=0,8 (azul) e p = 0,4 (verde). Em (b) sao vistas bolas ¢, 4 com diferentes
raios aproximando-se da reta de possiveis solugoes.

A reta na Figura 1(b) é o conjunto de vetores que satisfazem medidas especificas.
Existem duas solugoes de interesse, os pontos de intersec¢ao entre a reta e os eixos (orde-
nada e abscissa). Os algoritmos de CS valem-se de diferentes estratégias para encontrar
estes pontos. Na situacao ilustrada, a solugao sera dada pelo primeiro ponto de interseccao

entre a reta e a bola £, de menor raio que for encontrado.
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Situagoes praticas exigem sinais de dimensoes muito superiores. Enquanto que no
exemplo o sinal tem apenas duas dimensoes, imagens de ressonancia magnética tipicas
possuem dimensoes de 128 x 128 e 256 x 256 [27]. Nesse caso, as medidas tomadas definem
um hiperplano de solugoes que as satisfazem. A solucao de interesse é aquela mais esparsa,
ou seja, a que esta contida na maior quantidade de eixos. Os algoritmos de Compressive

Sensing buscam este ponto utilizando alguma métrica £, (0 < p < 1) como aproximagao
da 60'

Diversos fatores, tais como a quantidade de medidas disponiveis, o condiciona-
mento da matriz de aquisicao e a esparsidade atingida no dominio transformado; afetam
os resultados dos algoritmos possiveis [20]. Assim, caracteristicas dos sinais trabalhados
(esparsidade K, quantidade m de medidas tomadas pelo hardware, etc.) e do sistema de

aquisicao devem ser avaliadas para a escolha do método mais adequado a aplicacao.

2.1.1 Compressive Sensing Dinamico

Os algoritmos mais comuns em CS foram desenvolvidos para situagoes com condi-
goes especificas: (i) sinais de dimensao finita conhecida, (ii) aquisi¢ao a partir de medidas
randomizadas, (iii) critério rigoroso de esparsidade [25]. Conforme apontado em [19], as
contribuigoes mais recentes expandem as possibilidades de aplicagoes em Compressive
Sensing para classes mais amplas de sinais (condigdes menos restritas de esparsidade) ad-

quiridos por meio de matrizes que possuem uma estrutura nao completamente randémica.

Torna-se interessante o desenvolvimento de algoritmos que contemplem sinais cujo
comportamento de sua esparsidade varie ao longo do tempo (tanto pela cardinalidade
do conjunto quanto pelos elementos que o compoem), bem como de sinais de dimensoes
arbitrariamente grandes. A formulagao de Compressive Sensing dindmico é apresentada
em [7]. Nessa formulacao, busca-se reconstruir uma sequéncia de sinais {x;}, a partir de

uma sequéncia de medidas {y;} dados por

y: = MT 'x; + w;, com [|[wy]| < e, (2.7)
em que t é um indice de tempo discreto

Cada um dos sinais x; possui uma representacao esparsa X; com conjunto de
suporte supp(X;). Considera-se que as variagbes no suporte entre dois instantes ¢ seja

muito pequena, ou seja:

supp(X;) \supp(X;—1)| = [supp(X¢—1)\supp(X:)| < [supp(%)], (2.8)

em que \ denota a operagao de diferenga entre conjuntos e | | é a cardinalidade do conjunto.
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Essa nova formulagao permite o desenvolvimento de algoritmos que explorem as
reconstrugoes de instantes anteriores para auxiliar na reconstrugao do sinal x; no instante
atual ¢ [7]. Assim, esses algoritmos utilizam uma quantidade maior de informagao quando
comparados a aplicacao de solugoes tradicionais em CS que trata cada x; independente-

mente, permitindo menores tempos para obtengao da reconstrucao [7].

2.2 Dominios para representacao esparsa

O dominio esparsificante a ser utilizado em uma aplicacao de Compressive Sensing
¢é definido a partir das caracteristicas dos grupos de sinais de interesse. Deve-se escolher a
transformada linear que consiga concentrar a informacao dos sinais trabalhados de forma
a representa-los com a menor quantidade de coeficientes nao-nulos possivel. A seguir sao

descritos os trés tipos de transformadas que foram exploradas neste trabalho.

A Transformada de Fourier foi utilizada nos primeiros experimentos com sinais
simulados, que objetivavam reproduzir o trabalho de [10]. Os outros dois dominios foram
aproveitados no contexto de sinais de Eletrocardiografia e, portanto, se aproveitaram de

caracteristicas especificas dessa classe de sinais.

2.2.1 Transformada de Fourier

A Transformada de Fourier é uma das ferramentas matematicas mais importantes
para a engenharia atual. Seu uso é recorrente em areas como comunicagao, controle e
processamento de sinais. Por meio dela, pode-se analisar um sinal de interesse a partir
das magnitudes e fases de componentes basicos de frequéncia. Isto é possivel pois o sinal
é representado em uma base de fungoes exponenciais complexas do formato b(t, f) =
eI?™It = cos (2m ft) + jsin (27 ft), onde j = /—1 é a unidade imagindria, t e f sdo os

indices que indicam os dominios de tempo e frequéncia, respectivamente.

Existem varias formulacoes para a Transformada de Fourier, que consideram di-
ferentes conjuntos de dominio (tempo) e contradominio (frequéncia). Em aplicagbes com
computagao digital é comumente utilizada a Transformada Discreta de Fourier (DFT), que
leva um sinal no tempo discreto de tamanho finito N a um conjunto discreto de frequén-
cias de mesma dimensao. Além das possibilidades que a representagao em frequéncia traz,
o desenvolvimento de algoritmos rapidos para seu calculo foi um importante fator para a

popularizacao da DFT em trabalhos de eletronica digital.
Dado um sinal z[n| de dimensdo N sua DFT X[k| é definida por
N—

XK =3 aln]-e % VEe[0,N—1] (2.9)

n=0

[y
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2.2.2 Wavelets

Ao analisar um sinal a partir de sua Transformada de Fourier sdo evidenciadas
informagoes diferentes daquelas vistas no dominio do tempo. As wavelets sao uma familia
de bases que possibilitam a representacao do sinal a partir de diferentes resolucoes e esca-
las de visualizacao. Dessa forma, pode-se observar eventos de alta frequéncia mantendo-se
a no¢ao do instante no tempo em que ocorre e nao apenas a magnitude desta compo-
nente [28].

Uma forma de se compreender a obtengao dos coeficientes de wavelets de um sinal
é por meio do uso de bancos de filtros. De maneira simplificada, essas estruturas podem ser
entendidas como um conjunto de filtros passa-banda com diferentes faixas de passagem.
Cada um é construido a partir de combinacoes especificas de dois filtros: um passa-baixas
e outro passa-altas, projetados conjuntamente de forma a possibilitar a reconstrucao do
sinal a partir de subamostragens de suas saidas. Sob essa perspectiva, a transformada
de wawvelets de um sinal é dada pelos coeficientes subamostrados nas saidas dos filtros

passa-banda.

Cada par de filtros passa-altas e passa-baixas define uma familia de wawvelets dife-
rente. As familias de Daubechies (de 1 a 22), por exemplo, sdo tipicamente utilizadas em
aplicagoes com sinais biomédicos. Nesses casos, é comum que as fungoes de base tenham

formatos visualmente semelhantes aos recorrentes nos sinais trabalhados [29].

2.2.3 Dominio elaborado por Anélise de Componentes Principais

A definicao de transformadas esparsificantes pode se valer de abordagens estatis-
ticas em situagoes em que sao conhecidos alguns sinais pertencentes a classe da qual se
deseja uma base para representacao esparsa. A Andlise de Componentes Principais (PCA)
é uma técnica que se insere neste contexto. Esta ferramenta matemaética, a partir de reali-
zagoes de um processo estocastico, fornece uma base ortogonal que minimiza a quantidade

de coeficientes nao-nulos necessarios para representacao de um vetor deste espago.

Parte-se da hipotese de que a maior parte das posi¢oes dos vetores sao correlaci-
onadas. Em termos de informacao, a correlacao entre variaveis aleatérias pode ser vista
como redundéancia. Assim, o objetivo é encontrar uma base que diga respeito a um novo
processo estocastico, em que a correlagao entre suas variaveis aleatérias seja a minima
possivel [30]. Se considerarmos que o nosso sinal de interesse, aquele que desejamos re-
construir, é a realizacao de um vetor aleatério X com matriz de covariancia cx, obtemos
com PCA uma matrix T que define o vetor Y = TX, cuja matriz de covaridncia cy

é diagonal. As matrizes de covaridncia dos vetores aleatérios X e Y relacionam-se pela
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igualdade

cy = TexTH, (2.10)
onde T é a matriz Hermitiana de T.

A Analise Principal de Componentes é, portanto, um problema de diagonaliza-
¢ao de operador. Desta forma, a matriz T é formada pelos autovetores de cx dispostos
em colunas e cy tem em sua diagonal os autovalores associados. Convenciona-se que
os autovalores em T sao normalizados e ordenados da esquerda para direita seguindo a
ordem decrescente de seus autovalores correspondentes. Assim, os primeiros coeficientes
do vetor sdao aqueles mais significativos (com maior varidncia). Para que se realize este

procedimento é necessario primeiro que se calcule a a covariancia do conjunto amostral.

2.3 Filtro de Kalman

A técnica de filtragem de Kalman tem suas primeiras aplica¢gbes no contexto das
engenharias de controle e de comunicacao [31]. E utilizada, por exemplo, em problemas
de rastreio de trajetéria e como componente de phase locked loops em receptores e trans-
missores para sistemas de comunicacao [32]. Este algoritmo estima as varidveis de um
processo descrito na forma de um sistema linear [33]. Para tanto, sdo utilizados o modelo
matematico do sistema e as medidas adquiridas, que intrinsicamente ao procedimento de

aquisicado possuem algum tipo de ruido.

O filtro de Kalman é um estimador Bayesiano. Neste sentido, seu funcionamento
fundamenta-se na observacao de estados anteriores para a estimativa de um atual a partir
de um comportamento estatistico [32]. Entende-se por estado o conjunto de varidveis
(geralmente representados vetorialmente) que descrevem a condigao interna de um sistema

em dado instante de tempo [31].

Inicialmente, é necesséario elaborar um modelo para o processo em analise na forma

de um sistema linear:

Xp = FroiXpo1+wig

yi = Hpxy + vy, (2.11)

em que x ¢ o vetor de estados do sistema, y sao as medidas tomadas, F é a matriz
de estados do sistema e H é a matriz de saida. Os vetores w e v sao ruidos referentes,
respectivamente, ao processo e a tomada das medidas na saida. Estes ruidos sao modelados
com uma distribuicdo gaussiana de média zero e com matrizes de covariancia Q e R. O

indice k indica o instante avaliado [31, 32].
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As informacoes sobre o sistema em um dado instante k estdo no vetor xj, porém
estes valores nao podem ser lidos diretamente, eventualmente ndo possuem nem mesmo
algum significado fisico [33]. O vetor y, cujas entradas sdo combinagoes lineares de x cor-
rompidas por v, pode ser medido. Os valores de tais medidas sao utilizados pelo algoritmo

do filtro para obter uma melhor estimativa de x [31].

A Equagao (2.11) nos permite conhecer a dindmica do sistema. Isto possibilita a
implementagao de equagoes que descrevem a propagacao do valor esperado do estado e
de sua covariancia [31, 32]. As equagoes seguintes derivam da aplicacdo do teorema de

Bayes ao sistema [32, 34]:

Xy = EXplyny2 -, Yi-1]
= Fp_ix"

P, = FrPoaFl + Qi, (2.12)

em que X*; é a estimativa do vetor x no instante k£, dada pela esperanca estatistica; Py,

¢ a matriz de covariancia do erro da estimativa no instante k e E' é o operador esperanca
[31].

Depois que o estado x; é estimado, seu valor, bem como o de sua covariancia Py,
¢ atualizado ao se obter uma nova medida y,. Denomina-se estimativa a priori o valor
x* conseguido com a Equagao (2.12) e estimativa a posteriori a atualizada com base em
uma nova observacao. Inserem-se as notagoes: Xpr—1 = Xj_q, Prg—1, para a estimativa
do estado a priori e a matriz de covariancia de seu erro; e X e Py, para estimativa a

posteriori e a matriz de covaridncia de seu erro, que sao calculados da seguinte forma:

K, = Py H/R,
Xpe = Xpp—1 + Kg (Yk: — Hk—lxk\k—l)
Piur = (I—KiHy) Py, (2.13)

o termo K} é uma matriz intermediaria para os demais calculos, denominada como matriz
de ganho. A Equagao (2.13) é decorrente da aplicagao do método de minimos quadrados

recursivo nos resultados a priori [31].

A expressao K, (yk — Hkxk|k,1) na equacao da estimativa a posteriori é chamado
de termo de corregao [33]. Os valores contidos nesta matriz dizem respeito a “confiabi-
lidade” atribuida as medidas observadas. De forma que quanto maior o efeito do ruido
v em y, maior serao os valores de covariancia vistos em R e menor a contribuicao de
Y, na atualizacao dos estados. Ou seja, conhecer bem a natureza dos ruidos envolvidos
no processo possibilita ponderar as contribui¢des do modelo matematico e das medidas

observadas na resposta do filtro [31].
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2.4 Filtro de Kalman Adaptativo Baseado em Compressive Sensing

Sinais de streaming demandam um processamento continuo. A maior parte dos
algoritmos baseados em CS nao possuem resultados efetivos nesse contexto; uma vez
que, geralmente, tratam o sinal como um vetor de tamanho finito [35]. Uma abordagem
possivel é modelar o problema com janelas deslizantes. Ou seja, o método de reconstrugao
é aplicado a trechos do sinal que possuem intersecgio entre si [8]. Esta forma de modelar

o problema pode ser entendida sob a perspectiva de Compressive Sensing Dindmico.

Em [9] é proposto o uso de filtragem de Kalman para reconstrugdo esparsa de
sinais de streaming. Em [10] é desenvolvido um modelo Gaussiano de Markov para si-
nais K-esparsos no dominio de Fourier adquiridos por meio de um Analog-to-Information
Converter (AIC) e propoe o Adaptive CS-KF como solu¢ao. O AIC é uma forma de se

adquirir sinais por Compressive Sensing. Sua versao discreta é dada por

(m+1)R—1
ylml= Y x[np[n], (2.14)

n=mR
em que y, de tamanho M, é a saida do AIC e x, de tamanho N sua entrada. O valor R é
a constante de proporcionalidade entre as dimensdes da entrada e saida (N = M R). Por

fim, p é um vetor cujas as entradas sao +1 sorteados aleatoriamente.

A Figura 2 ilustra o funcionamento do AIC. No exemplo foram adotados R =4 e
M = 4. Pode-se ver duas janelas que sobrepostas. O sinal na parte de cima corresponde
ao vetor x e o visto na parte de baixo representa o vetor y. Para designar a k-ésima janela

sera utiliza-se a notagdo Xy, para o sinal na entrada do AIC e y, para o sinal na saida.

Primeira Janela
Segunda Janela

0 1 2 3 4 5 6 7 8

U7 7 N V7 7 N
%

Primeira Janela

10 11 12 13 14 15 16 17 18 19

9
\ I/ \ \ [/ / N \ [/ /
pg pﬂJ pH p|2 p|3 p1A p15 p16 p|7 p|8 p19

Po

2 3 4

Segunda Janela

Figura 2 — Esquematizacao do funcionamento do AIC discreto. Exemplo considerando
M =R =4.
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A relacao entre entrada e saida do AIC para cada janela do sinal pode ser escrita

na forma matricial:

yi = WiDoxy + vi, (2.15)
em que
R
—
1...1
Wk - )
R
——
1...1
MxN
p[kF]
Dk = )
plkR+N-1] )

e v é o ruido de observacao com distribuicdo Gaussiana, media zero e matriz de covari-
ancia R. Como x;, é esparso no dominio de Fourier, adotaremos X, = Fx; como sendo
a transformada discreta de Fourier de x;. Tomando A, = W D,, podemos reescrever a

Equacao (2.15) da seguinte forma:

Por fim, o modelo é completado, analisando a relagao entre a transformada de Fourier de

duas janelas consecutivas, dada pela seguinte equagao:

X, = A®X,_, + &, (2.17)

em que &£ é um ruido gaussiano de média zero e covariancia Q asso A cumpre o papel de
matriz de atualizacao de estados e tem todos elementos nulos, exceto sua diagonal que é

formada pelas fun¢oes de base da DFT.

As Equagoes (2.16) e (2.17) formam em conjunto a descri¢do do problema e pos-

sibilitam a implementacao do filtro de Kalman:

Pir-1 = ®Pp_ 11 ®" +Q
T T -1
K; = Py Hf (HPy H] +R)
Pir = (I-KiHg) Py
Xip—1 = ®Xjp 1
X = Xpp—1 + Ky (Yk - Hka\k—l) ) (2.18)
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onde H,_; = A,_Fled®d=A"

Uma vez estabelecidas as equacgoes do filtro, é definida a maneira que algoritmo
funcionard. A janela k — 1 reconstruida ¢ a saida do filtro Xj_;x_1, o suporte dela é dado
como informagao para reconstrugdo da janela k seguinte. O conjunto de suporte estimado
Q) é formado pela unido do suporte da janela k — 1 anterior com as posi¢oes dos K maiores
valores do vetor pr = HkH_lrk, em que ry = yi_1 — Hi_1X,_1 € chamado de residuo e diz
respeito as variagoes no suporte entre duas janelas consecutivas. Para a inicializagdo do

algoritmo é tomado como suporte as posi¢oes dos K maiores valores de p = (Hl)H Y1

Os termos presentes nas equagoes do modelo e do filtro podem ser observados
também nos sinais de entrada e saida do AIC. O estado Xy, € a transformada de Fourier
de cada janela x,, na entrada do AIC (sinal representado na parte de cima da Figura 2),
enquanto as observagoes yj, sao a saida do AIC (sinal visto na parte inferior da Figura 2).
Por ultimo, a matriz ® diz respeito a atualizacao entre duas janelas consecutivas devido

ao deslocamento de R entradas que ha entre elas.
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3 Materiais e Métodos

Este trabalho explora técnicas de reconstrucao de sinais modeladas a partir de
Compressive Sensing dindmico. Tomou-se como ponto de partida a implementacao do
Filtro de Kalman Adaptativo Baseado em CS desenvolvido por [10], que apresenta uma

solugdo no contexto de streaming para sinais esparsos no dominio de Fourier.

O algoritmo foi inicialmente testado com sinais sintéticos que possuiam as carac-
teristicas de esparsidade e aquisi¢ao consideradas no desenvolvimento do modelo. Posteri-
ormente, foi testado com sinais reais de eletrocardiograma (ECG), disponiveis em [36, 37].
Uma vez que nesta segunda situacdo os sinais ndo atendem rigorosamente as condigoes
para reconstrucgao, foram propostas modificagoes ao algoritmo, as quais serao detalhadas

e melhor discutidas nos préximos tépicos.

A Figura 3(a) mostra o sistema de aquisicdo empregado, enquanto na Figura 3(b)
sao esquematizados os métodos de reconstrucao avaliados. Todos os algoritmos aqui des-
critos foram implementados em linguagem Python. Os cédigos contemplam: (i) a geragao
dos sinais sintéticos, (ii) condicionamento e aquisi¢do dos sinais seguindo a estrutura do
AIC, (iii) algoritmos de reconstrucao e (iv) andlise de resultados. Parte do desenvolvi-
mento ocorreu a partir de resultados parciais e, portanto, serao feitos alguns comentarios

breves a seu respeito neste Capitulo.

/\I(: __)my1|| |||II! ]

(a)

Adaptive

CS-KF

IRLS

(b)

Figura 3 — Visao geral do sistema estudado. Em (a) é vista a aquisi¢do a partir o AIC e
em (b) estdo representados os métodos de reconstrucao Adaptive CS-KF (al-
goritmo avaliado) e IRLS (algoritmo usado como pardmetro de comparagao).
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3.1 Conjuntos de sinais

Os algoritmos foram desenvolvidos e testados com trés diferentes conjuntos de
sinais. O primeiro deles ¢ formado pelos sinais sintéticos esparsos em Fourier, enquanto

os dois ultimos sao compostos por sinais reais oriundos de duas bases de dados abertas.

e Conjunto 1: Composto por 150 sinais gerados aleatoriamente, todos com espar-
sidade K = 10. Suas medidas foram tomadas com M = 100 e R = 5 e adicionadas

de ruido gaussiano branco.

e Conjunto 2: Formado por 42 sinais de ECG de diferentes dimensdes e adquiridos
a uma taxa de 125 Hz, retirados do banco de dados Medical Information Mart for
Intensive Care II (MIMIC II) [36]. Foram tomadas medidas com alguns valores de

M e R em diferentes momentos.

e Conjunto 3: Sao 1000 fragmentos de 10 segundos de sinais de ECG amostrados
a uma taxa de 360 Hz, foram retirados do banco de dados MIT-BIH Arrhythmia
database [37]. Diferentes medidas também foram tomadas variando os valores de M
e R.

3.1.1 Geracao dos sinais sintéticos

O primeiro conjunto de sinais foi gerado sinteticamente com o objetivo de se ob-
servar o funcionamento do Adaptive CS-KF nas condigoes ideias em que foi projetado. Ou
seja, com janelas esparsas no dominio de Fourier e com uma esparsidade K conhecida.
O Algoritmo 1 descreve a geracao desse sinal. Assume-se que o sinal gerado corresponde
a um processo de amostragem convencional que obedeceu o critério de Nyquist. Assim,
determinar um valor f, de frequéncia de amostragem nao traz consequéncias ao funciona-
mento do algoritmo, apenas define uma escala de tempo. O suporte é sorteado seguindo
uma distribuicdo em que todas as posi¢oes do sinal sdo equiprovaveis, a Unica limitacao
observada é quanto a simetria que deve ser obedecida no dominio da frequéncia para que

o sinal seja real no dominio do tempo.

A geracao € iniciada nas linhas entre 2 e 12. Nessas linhas, um suporte é sorteado
para cada uma das W janelas . Entao, um sinal de tamanho R(M + W — 1) no dominio
do tempo ¢é gerado aleatoriamente por meio de uma distribuicao Normal de com média
zero e variancia um (linha 13 no Algoritmo 1). Depois, esse sinal ¢ multiplicado por um
ganho, nos exemplos gerados adotou-se um valor de 107!, Nas linhas 15 a 21, executa-
se um lago que: (i) percorre as janelas calculando suas respectivas Transformadas de
Fourier e (ii) substitui por zero os elementos fora do suporte. Esse processo é repetido por

uma quantidade de vezes pré-definida. Finalmente, na linha 22, o sinal desejado é obtido
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Algoritmo 1: Geracao de Sinais Iterativamente

1

w N

© W N o ;s

10

11
12
13

14
15
16
17
18
19

20
21
22
23

Entrada: K, M, R, W, ganho, p, q, n, passo;
Saida: x, X;
inicio
sup <— lista vazia para guardar os suportes de todas as janelas;
E sorteado o suporte da primeira janela (respeitando simetria necessaria) e
adicionado a lista sup;
repita
aux < valor aleatério entre 0 e 1
se auxr < p entao
‘ Uma copia do ultimo suporte é adicionado a lista sup;
senao
aux < vetor com ¢ posigoes, cujos valores sao inteiros sorteados no
intervalo [—passo, passol;
Insere-se um novo elemento a lista sup, calculado como sendo o
suporte anterior com os ¢ primeiros elementos somados ao vetor aux;
fim

até gerar um suporte para cada uma das W janelas;
X < vetor aleatério com R * (M + W — 1) posicoes sorteadas aleatoriamente
seguindo uma distribuicdo normal com média zero e varidncia um;
X < ganho * x;
repita
repita
Xatual < transformada de Fourier da janela atual;
Elementos de X, fora do suporte sao zerados;
A transformada inversa de Fourier de X, € colocada nas posicoes
correspondentes em x
até Percorrer todas as W janelas;

até realizar n iteracoes;
X + fit(x)
fim

calculando a DFT (como definida na Equagao (2.9)) do sinal gerado pelo lago anterior,

pela aplicagdo da Transformada Rapida de Fourier (FFT).

Essa forma de gerar os sinais, entretanto, produz o mesmo suporte para todas as

janelas. Assim, uma janela somente se distingue de outra quanto aos valores dos seus

elementos, mas os nao-nulos estao sempre no mesmo conjunto de posigoes.

3.1.2 Sinais de ECG

Os dois tltimos conjuntos sao compostos por sinais reais de ECG. Como a espar-

sidade desses varia ao longo do tempo, o teste de desempenho do Adaptive CS-KF é mais

confiavel do que aqueles realizados com os sinais artificiais gerados pelo Algoritmo 1.

A Figura 4 representa um sinal de eletrocardiografia com um ciclo cardiaco com-
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pleto. Seu formato caracteristico é resultado da composicao de seis principais formas de
onda (P, Q, R, S, T, U). Cada uma delas pode ser associada a uma etapa do movi-
mento do coracao. A onda P, por exemplo, diz respeito a despolarizacao atrial, enquanto
a onda T representa a repolarizacao ventricular. O complexo QRS é a forma de onda mais

pronunciada visualmente e também estd relacionado & despolarizacao ventricular [11].

Figura 4 — Representacao de um sinal de ECG. Modificado de [11].

3.1.2.1 Caracterizacdo das bases de dados

O conjunto 2 consiste de 42 sinais selecionados aleatoriamente da MIMIC II, uma
base extensa de sinais que foram coletados entre os anos de 2001 e 2008. Em [38], sdo
selecionados e reorganizados 5599 trechos de sinais amostrados a 125 Hz, de onde foram

retirados os sinais aqui utilizados.

Depois de obtidos alguns resultados com o conjunto 2, decidiu-se por realizar uma
busca por outro conjunto de dados que fosse amostrado com uma maior frequéncia, visto

que a taxa de 125 Hz é baixa dentre os valores tipicos para aquisicao de ECG.

O conjunto 3 é uma base de dados elaborada pela Elsevier a partir de uma selecao
aleatoria de 1000 trechos distintos de sinais da MIT-BIH Arrhythmia database. As coletas
foram realizas entre os anos de 1975 e 1979. As digitalizagoes se deram com frequéncia de
amostragem de 360 Hz e 11 bits de resolugao no intervalo entre =5 mV'. Os sinais sao de
45 pacientes de 23 a 89 anos, sendo 19 mulheres e 26 homens. A base encontra-se dividida
em 17 categorias, as duas primeiras referentes aos pacientes com ritmo sinusal normal e

a usuarios de marca-passo, os demais grupos referem-se a disfungoes cardiacas.

Dento do conjunto 3, o grupo “NSR”, com 283 sinais, foi selecionado para a aquisi-
¢ao de medidas e, consequentemente, execucao das reconstrucoes. Eles apresentam ritmo
sinusal normal. A transformada esparsificante gerada pela PCA tomou como amostras os

135 sinais do grupo “AFIB”, que corresponde aos pacientes com Fibrilacado Atrial.

Ambos conjuntos disponibilizam os sinais em formato “mat” e passaram, para fins

deste trabalho, por uma etapa de padronizacdo de arquivo, afim de facilitar sua leitura



Capitulo 3. Materiais e Métodos 33

pelas bibliotecas em Python.

3.1.2.2 Condicionamento dos sinais

Inicialmente, buscou-se cumprir o critério de esparsidade no dominio de Fourier,
pois isso permite aplicar o Adaptive CS-KF na sua formulagao original. Assim, antes de
tomar as medidas do conjunto 2, seus sinais foram condicionados para obter suas versoes
esparsificadas. O condicionamento pode ser visto como uma filtragem de frequéncias e
é executado do seguinte modo: a principio, faz-se a Transforma de Fourier do sinal; de-
pois, encontra-se a maior magnitude dentre os componentes; por ultimo, reduzem-se a
zero todas as componentes com magnitude menor que 50% daquela maxima. A Figura 5

apresenta um dos sinais no tempo do conjunto 2 antes e depois de ser condicionado.

O condicionamento compromete significativamente a informacao contida no sinal.
Na Figura 5, por exemplo, a SNR entre os sinais antes e depois do processo é de 4,2 dB.
Entretanto, os testes realizados com esse conjunto de sinais foram oportunos porque pos-
sibilitaram conhecer o comportamento do algoritmo em um contexto em que os sinais
nao sao rigorosamente esparsos. Esse conhecimento possibilitou que se realizassem melho-
rias ao algoritmo. Posteriormente, com os conjuntos 2 e 3, foram realizadas reconstrugoes

utilizando outros dominios esparsificantes.

4 —— Sinal Original

— Sinal Condicionado

0 30 100 150 200 250 300 350 400

Figura 5 — Primeiras 400 amostras do sinal 8 do conjunto 2 (azul) e sua versao condici-
onada (vermelho) para testes com Adaptive CS-KF utilizando o dominio de
Fourier.

3.2 Aquisicao das medidas

A aquisi¢ao é feita da mesma maneira para todos os conjuntos, por meio do AIC. As
operacoes matriciais correspondentes a esta estrutura nao sao executadas explicitamente,

mas por meio de lagos que percorrem o sinal e realizam os somatorios conforme indicado na
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Figura 2. O AIC (Algoritmo 2) recebe como entrada o sinal a ser amostrado no dominio do
tempo. Em seguida, cria o vetor aleatorio p e inicia um lago para percorrer o sinal somando
as R consecutivas amostras multiplicadas pelos valores de p nas posi¢oes correspondentes.

O vetor v é um ruido gaussiano branco que é somado as medidas.

Algoritmo 2: Analog to Information Converter
Entrada: x,R, ganho

Saida: y, p

1 inicio

2 N < length(x)

3 p < vetor de N entradas com valores 1 ou —1 sorteados aleariamente
4 inicializa y com um vetor nulo com N/R entradas

5 i <— 0 (contador para lago)

6 repita

(i+1)R—1
7 ylil < > x[n]p[n]
n=iR

8 1 1+1

9 até i = N/R;
10 v < vetor aleatdrio (distribui¢do normal com média zero e varidncia um) com

a mesma dimensao de y multiplicado por ganho;

11 fim

As amostras y na saida do AIC correspondem as medidas obtidas por um sistema
de aquisicao. Na recepcao, para que se reconstrua o sinal x, além de y, deve se conhecer
o vetor p e as covariancias R e Q das matrizes v e £ do modelo (Equagao 2.17). Tais

matrizes sao calculadas para cada um dos sinais gerados e possuem o seguinte formato:

R =031
Q=o0p1, (3.1)

em que 0% e 0 sao as variancias calculadas a partir dos sinais dos conjuntos [9].

3.3 Métricas para avaliacao dos resultados

Os resultados das simulagoes foram avaliados segundo as métricas aqui definidas.
A partir delas, serdo realizadas comparagoes pontuais (para alguns sinais) de desempenho
com a reconstrucao por IRLS. Diferentes cenarios, com respeito a quantidade de ruido

nas medidas, foram avaliados.

Depois de obtido o sinal reconstruido, é possivel compara-la diretamente com sinal

original (aquele usado para se obter as medidas). Para tanto, sdo utilizadas duas métricas:
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(i) o Erro Quadratico Médio (EQM) e (ii) a Relacao Sinal Ruido (SNR). Eles sao definidas,

respectivamente, para cada janela w, pelas equagoes
1 N-1 )
BQM, = 1 3 (xu[n] = x5 [n]) (32)
n=0

N-—1
> [xw[n]]
n=0
N-1
= ol - xi 0]

Tais métricas poderao ser utilizadas na avaliacao da qualidade de reconstrucao de
um sinal, mostrando, por exemplo, sua evolugao ao longo das janelas. Porém, também é
de interesse utiliza-las para avaliar a tendéncia do comportamento para os conjuntos de
sinais. Pode-se, por exemplo, calcular a EQM e SNR média de todas as janelas de todos

0s sinais.

3.4 ImplementacGes para sinais sintéticos

Foram reproduzidas duas variagoes do algoritmo de [10]: (i) Genie CS-KF, que
conhece o suporte das janelas a serem reconstruidas; e (ii) Adaptive CS-KF, que estima o

suporte de cada janela.

Ambos os filtros recebem as medidas y, as matrizes de covariancia R e Q, a matriz
® e a matriz de reconstrucao H. O Adaptive CS-KF é mostrado no Algoritmo 3. Na linha
5 é calculado o residuo ry a partir da diferenca entre a janela anterior y;_; e as amostras
que sao obtidas a pela janela reconstruida y;_; = Hx_1Xj_;. O suporte para cada nova
janela k é entao estimado na linha 7, como sendo a uniao entre o suporte da janela anterior
e a posigao dos K maiores valores no vetor pr = H |r;,, previamente calculado na linha
6. Para a primeira janela assume-se que Hy = H; e Xg = 0 e o suporte ¢ iniciado como

um conjunto vazio.

A cada nova iteragao, o filtro de Kalman (Equagoes (2.18)) é executado para
a janela atual conforme visto na linha 8. Entretanto, essa operacgao ocorre apenas nas
posicoes do suporte, ou seja, escolhe-se as submatrizes de Q, P, &, H e X selecionando
as linhas ou colunas que correspondem ao suporte estimado. Na saida obtém-se a a janela
reconstruida Xy, e a matriz Py). As posicoes fora do suporte sao preenchidas com valor
nulo. H4 apenas uma diferenga entre o Adaptive CS-KF e Genie KF': para esse tltimo nao
sao executadas as linhas 5, 6 e 7 do Algoritmo 3. O suporte real das janelas é dado como

entrada para o Genie CS-KF e, portanto, nao é necessario que seja estimado.

Conforme serda mostrado no Capitulo 4, ao observarmos a evolucao do Erro Qua-

dratico Médio, comumente sao atingidos, a partir de algum instante, valores extremamente
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Algoritmo 3: Filtro de Kalman Adaptativo Baseado em CS

Entrada: x,R;

Saida: y, p;

inicio

auz  supp(H'y) ¢

3 Pyjp < Matriz com todos elementos nulos exceto por aqueles na diagonal
princial com possicoes correspondentes as contidas em aux, preechidos com
L;

repita

ry < yi — Hrot Xp—1;

Pk < HkH_1rk§

Q < supp(p)x U €

Executa-se o filtro de Kalman nas posigoes do suporte (Equacao (2.18)) e
obtem-se Xy, e Pyi. A janela reconstruida X é dada pelo vetor com os
valores de Xy, nas posigoes do suporte e zeros nas demais;
9 Q < supp(X)k;

10 até todas as janelas serem reconstruidas;

=

o N o vs

11 fim

altos (da ordem de grandeza da energia do sinal), significando que o filtro deste momento
em diante nao consegue reconstruir satisfatoriamente as janelas. Devido a tal comporta-
mento, propos-se duas modificagbes ao algoritmo: (i) atualizar iterativamente a matriz de
covariancia e (ii) ponderar as medidas nas equagoes de atualizacao do filtro. Essas modi-
ficagOes resolveram, para a maioria dos sinais do conjunto 1, aquele problema, resultando

em valores aceitaveis de EQM para todo o sinal estudado.

3.5 Implementacdes para sinais de ECG

Ao lidar com os sinais reais, perde-se uma das caracteristicas que contribuiu para
os resultados positivos com os sinais sintéticos: agora, as janelas nao possuem mais o
mesmo suporte, que passa a variar lentamente entre elas. Assim, a estimativa do tamanho
K do suporte passa a ser mais significativa para a reconstrugdao. As implementagoes com

os sinais de ECG foram realizadas em trés diferentes dominios:

e Dominio de Fourier: com as mesmas implementagoes utilizadas para o conjunto
1, realizou-se testes no dominio de Fourier, com as versoes condicionadas dos sinais

do conjunto 2;

e Dominio de Wavelets - Daubechies 4: Para estes testes foi necessario a im-
plementacao de novas fungoes, que realizassem as transformagoes com operagoes
matriciais. Também, o modelo utilizado pelo filtro foi modificado, pois o anterior
era especifico para o dominio de Fourier. Foram considerados os conjuntos 2 e 3 nas

execucoes;
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e Dominio desenvolvido a partir de Analise de Componentes Principais: O
algoritmo de reconstrucao dos testes anteriores pode ser aproveitado, alterando-se
apenas a matriz de transformacao dada. Adotou-se apenas o conjunto 3, devido
sua maior taxa de amostragem, com o objetivo de favorecer a aplicagdo da PCA.
Entao, o conjunto 3 foi subdividido em dois grupos, um dado para construgao da

transformada esparsificante e o outro para os testes de reconstrucao.

3.5.1 Dominio de Fourier

Inicialmente, utilizaram-se os mesmos codigos feitos para o conjunto 1 com os
sinais de ECG. Porém, os resultados obtidos foram inconsistentes: valores de SNR abaixo
de 1 e EQM com ordem de grandeza similar ou superior a energia dos sinais. Isto ja
era esperado, uma vez que os sinais de ECG, mesmo apés o condicionamento, nao sao
rigorosamente esparsos no dominio de Fourier. Entretanto, ao utilizar o IRLS a cada
janela independentemente, consegue-se reconstrugoes consideravelmente melhores do que
as obtidas com o Adaptive CS-KF. A Figura 6 mostra, a titulo de exemplo, um trecho
da primeira janela do sinal 25 do conjunto 2 apds condicionamento e os resultados das
reconstrugoes por IRLS, com SNR de 12,6 dB; e Adaptive CS-KF, com uma SNR negativa.

Neste exemplo, as amostras foram coletadas com M = 500 e R = 2.

0.6 1 —— Sinal Reconstruido (IRLS)
—— Sinal Reconstruido (Adaptive CS-KF)
0.4 — Sinal Original
= 02
5
200
3 A /
y

—0.6 4

Figura 6 — Primeiras 400 amostras da primeira janela da versao condicionada do sinal 25
do conjunto 2 (azul) e suas reconstrugoes por IRLS (verde) e Adaptive CS-KF
(vermelho).

Duas abordagens foram adotadas a partir da observacao desses resultados parciais.
O algoritmo passou a ser iniciado utilizando IRLS para reconstruir a primeira janela, e

as demais seguindo a rotina do Adaptive CS-KF normalmente; pois desta maneira o filtro
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de Kalman parte de uma estimativa mais acurada. Também, passou-se a normalizar a
saida do filtro para uma janela com o valor RMS da reconstrugao anterior. Esta segunda
abordagem partiu das hipéteses (i) de que a energia entre uma janela e a seguinte é
similar devido a grande intersecgao entre elas e (ii) de que o filtro era capaz de manter as

proporgoes corretas entre os componentes de sua saida.

Mesmo com as modificagdes no algoritmo, os resultados conseguidos com os sinais
de ECG continuaram insatisfatorios. O EQM, por exemplo, apresentou comportamento
crescente, ainda que mantendo niveis razoaveis (proximos ao conseguido pelo IRLS) nas

primeiras janelas.

Por fim, foi testado outro formato para a matriz de covariancia do modelo, ja que
a dada pela Equacao (3.1) ndo contempla as correlagoes existentes entre as posigoes do
sinal de ECG. A matriz Q, dada como entrada ao filtro, foi calculada a partir das transfor-
madas de Fourier das janelas de uma parte dos sinais condicionados, considerados como
realizagoes de um processo estocastico. Com isso, o EQM deixou de ter comportamento

crescente, mas oscilando em torno de niveis ainda altos.

Os resultados para este dominio nao verificaram a reconstrucao dos sinais, porém
foram importantes para compreensao do efeito pardmetros, como estimativa inicial dada
ao filtro e a matriz de covaridncia do modelo, no desempenho do algoritmo. As abordagens
posteriores, utilizando outros dominios esparsificantes, desenvolveram-se levando estes

aspectos em consideracao.

3.5.2 Dominio de Wavelets e Anéalise de Componentes Principais

Os cédigos para o algoritmo de reconstrugao desenvolvidos até aqui utilizavam o
modelo dado pelas Equagoes (2.16) e (2.17). Nesta tltima, a matriz A é definida a partir
de um desenvolvimento especifico para o dominio de Fourier. Assim, as equagoes do filtro
e outros detalhes de implementacao foram modificados para que as fungoes contemplas-
sem qualquer transformada linear. Adotou-se, entdo, o modelo apresentado em [9], que
foi a base para o desenvolvimento do Adaptive CS-KF e nao restringe a transformada
esparcificante. Assim, para os dominios de Wavelets e o dado por PCA, sao utilizadas as

seguintes equagoes para o filtro de Kalman, em substitui¢ao as Equagoes (2.18):

Piyi—1 = Pr_ip—1 +Q
Ki = Py H] (HPy HL +R)
Py = (I—KiHy) Py
X1 = Xg-1
Xk = Xpp—1 + Kg (Yk — Hka\k—l) . (3.4)
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Além de uma formulagao diferente para o filtro, adotou-se um novo critério para
estimacao de suporte, que independe de conhecimento prévio a respeito de seu tamanho K.
No trabalho original de [10], o valor de K é dado como entrada ao algoritmo e o suporte
de uma janela reconstruida é estimado considerando as posi¢oes dos seus K maiores
valores em moédulo. Esta abordagem demanda maior conhecimento do comportamento
de esparsidade da classe de sinais e desconsidera possiveis diferencas na cardinalidade do

suporte de duas janelas distintas.

Nas execugoes nos novos dominios, o suporte de uma janela foi estimado a partir
de uma métrica calculada sobre a saida do filtro de Kalman. As posi¢des cujo modulo
fosse superior a media dos modulos de todas as posi¢oes do sinal sdo consideradas como
elemento do suporte. Com esta nova formulacao para o algoritmo, nao é mais necessario

uma estimativa inicial de K, que passa a se atualizar ao fim de cada iteracao realizada.

As operacoes de transformada sdo agora realizadas matricialmente, portanto sao
necessarias duas novas fungoes para o calculo das matrizes de mudanca de base. No caso
de Daubechies 4, é realizada a transformacao de uma matriz identidade, considerando
cada uma de suas colunas como um sinal. A construcao da transformada realizando a

Analise de Componentes Principais se da conforme descrito anteriormente na secao 2.2.3.

Notou-se que, a partir dos resultados com o conjunto 2, o erro da reconstrugao
era maior quanto mais complexos QRS estivessem na janela. Portanto, as aquisi¢des do
conjunto 3 foram tomadas com M = 200 e R = 2, de forma que o sinal reconstruido tenha

dimensao N = 400, que corresponde a aproximadamente um ciclo cardiaco.

A dltima versdo do algoritmo de reconstrucao elaborada neste trabalho tem a
mesma estrutura geral de funcionamento que a apresentada no Algoritmo 3. Ha, entre-

tanto, algumas diferencas:

1. A operagao supp() nao determina o suporte selecionando as K maiores entradas,

mas observando o comportamento médio do sinal;

2. Ao final de uma iteracao a matriz () é atualizada conforme a varidncia da recons-

trugao, seguindo a Equagao (3.1);

3. O Filtro de Kalman é dado agora pela Equagao (3.4).
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4 Resultados e Discussoes

Os resultados conseguidos com o conjunto 3 sdo os mais relevantes obtidos em
termos das métricas anteriormente descritas. Portanto, sdo eles os mais discutidos neste
Capitulo. Alguns dos resultados parciais com os conjuntos 1 e 2 também sao apresentados
de forma sucinta, sem necessariamente explorar todas as métricas disponiveis. Isto sera
feito com o objetivo de elucidar o processo de desenvolvimento do algoritmo final. Deste
modo, consegue-se expor a motivacao para as modificagdes propostas, bem como perceber

suas contribui¢oes ao desempenho do algoritmo.

4.1 Sinais sintéticos

Ao observar a evolucao da EQM ao longo das janelas das reconstrucoes pelo Adap-
tive CS-KF dos sinais do conjunto 1, um comportamento tipico é o de se obter erros baixos
ao longo das primeiras e a partir de algum instante verificar valores consideravelmente
mais altos. Isto indica que, daquela janela em diante, o filtro ndo consegue reconstruir o

sinal adequadamente.

Uma outra outra versao do Adaptive CS-KF é apresentada no trabalho [10]. Este
segundo algoritmo alterna a forma de reconstrucao entre o filtro de Kalman e Orthogonal
Matching Pursuit, um método mais lento, porém que consegue uma reconstrucao mais
acurada. A primeira janela é reconstruida por OMP e posteriormente é utilizado um
critério de threshold para decidir qual a forma de reconstrucao para proxima janela. Esta
abordagem foi pensada com o intuito de eliminar a necessidade de uma estimativa inicial
para o tamanho do suporte. Apesar disto, ela também contribui para um comportamento

mais estavel do EQM ao longo das janelas.

Devido ao fato deste algoritmo usar a OMP para algumas janelas, sua execugao
pode ter maior exigéncia computacional a depender do sinal. Portanto, propds-se outra
maneira de se tratar este problema verificado na EQM, que independesse do uso de outro
algoritmo nos momentos em que a filtragem de Kalman nao consegue convergéncia. Sao

propostas as seguintes modificacoes:

1. Atualizar a cada nova janela a matriz de covaridncias Q a partir da variancia 0%
da reconstrugdo imediatamente anterior, utilizando também a Equagao (3.1). O
algoritmo é ainda inicializado com um valor médio de Q calculado com as janelas
do proéprio sinal. Devido a grande interseccao entre as janelas, a covariancia vista a

partir da reconstrucao anterior é mais representativa do que um valor médio;
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2. Ponderar as parcelas correspondentes as medidas nas equagoes de atualizacao do
filtro de Kalman com um fator de ponderagao entre 0 e 1. Solugao semelhante a
utilizada em [39] para modelar situagoes em que hé perdas das medidas durante sua
transmissao. Isto faz com que o modelo de atualizacao estatistica tenha maior peso

no resultado da reconstrucao.

1.0

—— Adaptativo
Genie

0.8 1 — Modificado

0.6+

EQM

0.4+

0.2 4

0.0+

Janela
(a) Primieras 500 janelas

0.0010

—— Adaptativo
Genie

0.0008 4 — Modificado

0.0006

EQM

0.0004

0.0002

0.0000 T T T T i T i
0 20 40 60 80 100 120 140
Janela

(b) Primeiras 150 janelas em detalhe

Figura 7 — Comparagao, para as versoes Adaptativa (azul), Genie (laranja) e Modificada
(verde), da evolucao do EQM ao longo das 500 primeiras janelas do sinal 10
do conjunto 1.

A Figura 7 mostra a evolugdo do EQM para as reconstrugoes das 500 primeiras
janelas do sinal 10 do conjunto 1. Nos graficos, podemos comparar o resultado de trés
diferentes algoritmos: (i) Genie CS-KF, (ii) Adaptive CS-KF e (iii) sua versao modificada

aqui proposta, executada com 0,5 como fator de ponderacao . Todos eles conseguem
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atingir um EQM na ordem de grandeza de 10~*. O filtro (i) apresenta um nivel baixo
de erro desde a primeira janela. Ele é apresentado apenas como métrica de comparacao,
j& que conhece os conjuntos de suporte. Nota-se que o algoritmo (iii) precisa de algumas
janelas a mais para alcancgar os niveis mais baixos de erro. Pouco depois da janela 400
ha um pico nas curvas. O algoritmo (iii) recupera-se algumas janelas depois, enquanto o

algoritmo (i) ndo consegue reconstruir as janelas a partir de entdo.

A Figura 8 mostra, a titulo de ilustracdo, as reconstrugdes no dominio do tempo
de trechos de duas diferentes janelas do sinal 10. A janela 60 (Figura 8(a)) estd no trecho
em que os dois algoritmos sao bem sucedidos na reconstrucao. Por outro lado, o Adaptive
CS-KF falha ao reconstruir a janela 430 (Figura 8(b)), enquanto sua variacao modificada

é bem sucedida.
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Figura 8 — Trechos das janelas 60 (a) e 440 (b) do sinal 10 do conjunto 1 reconstruidas
pelo Adaptive CS-KF (azul) e por sua versao modificada com 0,5 como fator
de ponderagao (verde).

4.2 Sinais reais de ECG

Os sinais de ECG estao distribuidos em dois conjuntos distintos, que foram ad-
quiridos a diferentes taxas. Suas reconstrugoes foram executadas tomando trés possiveis
dominios esparificantes. Partiu-se da versao modificada do algoritmo que foi apresentada
no topico anterior, adotando sempre os valores de varidncia como sendo 022 =o% =103

calculado com todos os sinais do conjunto em estudo.

4.2.1 Conjunto 2

As reconstrugoes para o Conjunto 2 foram estudadas em duas situagoes diferentes.
Uma delas com as versoes condicionadas para forcar esparsidade no dominio de Fourier;

e a outra com os sinais originais no dominio de Daubechies 4.
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As realizacdes no dominio de Fourier foram feitas com o algoritmo modificado.
Conforme ja comentado, as reconstrugoes conseguidas neste contexto sao insatisfatorias,
dado os elevados valores de EQM. Na Figura 9 sdo mostrados os resultados de duas
reconstrugoes do sinal 8 do conjunto 2. A primeira considerou um fator de ponderacao de
1073, ou seja, a etapa de atualizacio interfere pouco na saida do filtro, enquanto o modelo
estatistico tem maior peso. A segunda execucdo considerou um fator de 107!, que ainda

¢é baixo, mas que faz com que as medidas tenham maior influéncia sobre a resposta.
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Figura 9 — Erro Quadrético Médio ((a) e (c)) e 100 primeiros valores da janela 1 ((b) e (d))
no dominio de Fourier do sinal 8 do conjunto 2 reconstruidos com diferentes
valores para o fator de ponderagao utilizando a versao modificado do Adaptive
CS-KF.

As imagens mostradas a esquerda (Figuras 9(a) e 9(c)) sdo a evolugao do EQM nas
duas situacoes. Ambas curvas sdo crescentes, porém este comportamento é nitidamente
mais suave para o menor fator. E interessante notar que neste caso o grafico toma um
formato de “escada”. Isto se deve ao fato de que a etapa de predicao é preponderante e,
enquanto ha uma intersecgao suficiente entre as janelas, o erro mantém-se em um nivel

semelhante.
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Nos graficos de magnitude das transformadas das janelas, percebemos que o sinal
original possui poucos elementos nao-nulos. Pode-se ver, sobretudo na Figura 9(b), que o
algoritmo consegue acertar as posi¢oes do suporte que possuem maior energia, mas erra
as oriundas do espalhamento espectral causado pelo janelamento. Tal fato corrobora com
a hipdtese de que as medidas sdo insuficientes e que as condigoes de esparsidade exigidas

por CS nao sao verificadas para estes sinais no dominio de Fourier.

O estudo [40] aponta que as wavelets Daubechies 4 sdo as mais adequadas para
representacao de ECG em aplicagoes de Compressive Sensing. Para utiliza-la, é necessario
definir a quantidade de niveis de filtragem para a elaboracao da matriz de mudanca de
base. Quanto maior a quantidade de niveis mais elementos proximos a zero consegue-se
na representacao transformada. Entretanto, isto também acarreta distorgoes no sinal nas
operagoes de transformacao inversa. Através da observacao dos resultados das reconstru-

¢oes optou-se por utilizar 3 niveis de decomposicao.
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Figura 10 — Erro Quadratico Médio das 2000 primeiras janelas ((a) e (c)) e janelas re-
construidas pelo Adaptive CS-KF Modificado no dominio de Daubechies 4
((b) e (d)). Em (a) e (b) as medidas foram tomadas com M = 100 e R = 2,
ja em (c) e (d) adotou-se M = 500 e R = 2.
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Ao utilizar a transformada de wawvelets, o tamanho das janelas é um fator que afeta
a qualidade da reconstrugao. Notou-se que os complexos QRS sdo as regides do sinal com
maior EQM. Esta é uma forma cuja maior parte da informacao esta em alta frequéncia.
Sao estas as posi¢oes com valores mais baixos em dominio transformado e eventualmente
podem ser consideradas como nao pertencentes ao suporte pelo algoritmo. Assim, janelas
com menor ocorréncia de complexos QRS geralmente fornecem uma reconstrucao mais

acurada. As imagens da Figura 10 exemplificam este fato para o sinal 8.

Os graficos das Figuras 10(a) e 10(b) sao de reconstrugoes cujas medidas foram
adquiridas com M = 100 e R = 2, de forma que a maior parte das janelas contempla
apenas um complexo QRS. J& para as Figuras 10(c) e 10(d) correspondem a medidas com
M =500 e R = 2 que abrangem cerca de 10 complexos QRS. Com o dominio de wavelets,
as curvas de EQM nao apresentam mais um comportamento crescente, mas que oscilam
em uma faixa de valores: préximos a 5 - 1072, no caso de M = 100; e abaixo de 0, 18,
no caso de M = 500. Também, comparando as formas de onda (Figuras 10(b) e 10(d))
nota-se, por inspe¢ao visual, que a reconstrucao da janela menor consegue acompanhar
melhor o sinal original. Dadas estas observacoes, definiu-se que, para o uso de Daubechies
4, as aquisi¢oes devem ser feitas de modo que as janelas compreendam aproximadamente

um ciclo cardiaco completo.

4.2.2 Conjunto 3

Optou-se por utilizar o conjunto 3 para realizar a construcao da transformada por
Analise de Componentes Principais. Estes sinais foram adquiridos com maior frequéncia
de amostragem e, consequentemente, observa-se maior correlacao entre o coeficientes, o
que favorece a elaboracao do dominio esparcificante. As reconstrugoes no dominio dado
por PCA sao realizadas a partir das mesmas medidas que as utilizadas com o dominio de
wavelets. A execugao ocorre da mesma forma nas duas situacgoes, que diferem-se apenas

pela matriz de mudanca de base dada ao algoritmo.

As medidas de todos sinais foram feitas tomando os pardmetros M = 200 e R = 2.
Portanto, cada janela reconstruida possui 400 amostras do sinal, que correspondem a
pouco mais de 1 segundo. A Figura 11 mostra os resultados da reconstrucao do sinal
201 do conjunto 3 e possibilita a comparagao dos dois dominios neste caso especifico. A
janela 800 foi escolhida a titulo de ilustragao e foi obteve relagoes sinal ruido de 24,8 dB
(wavelets) e de 27,6 dB (PCA).

Nota-se na Figura 11(a) que a reconstrugao utilizando wavelets possui pior de-
sempenho no complexo QRS e nas extremidades da janela. E percebido, também, um
comportamento mais suave ao logo de todo sinal, como se o processo de reconstrucao
realizasse uma filtragem dos componentes de mais alta frequéncia. Por outro lado, a re-

construcao que se utilizou de PCA tém seu erro distribuido de forma mais uniforme entre
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os coeficientes.

As 100 primeiras posi¢oes da janela 800, representadas no dominio oriundo de
PCA, sao vistas na Figura 11(b). Percebe-se que a energia concentra-se principalmente
nas primeiras 60 amostras. Neste intervalo vé-se que o sinal reconstruido consegue acertar
a maior parte dos valores. Por dltimo, as Figuras 11(c) e 11(d) dizem respeito & qualidade
da reconstrucao ao longo das janelas. Os dominios apresentam graficos com comporta-
mento semelhante entre si, porém na maior parte do tempo a representagdo por PCA
consegue melhores valores de SNR e de EQM. H& alguns trechos em que as duas abor-
dagens registram uma relagao sinal ruido proximas entre si, porém em alguns outros a

reconstrugao por wavelets é pior em até 5 dB.
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Figura 11 — Resultados da reconstrucao do sinal 201 utilizando Adaptive CS-KF com o
dominio de Daubechies 4 (verde) e o dado por PCA (vermelho). Em (a) vé-
se no tempo as reconstrugoes da janela 800, em (b) é mostrada a mesma
janela no dominio de PCA. A evolugao da SNR (c¢) e EQM (d) também séao
mostradas para ambos os dominios.

Os resultados mostrados para o sinal 201 sdo semelhantes aos que sdo conseguidos

para maior parte dos demais sinais do mesmo grupo. Em termos gerais, as observacoes
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feitas sobre estas reconstrugdes sao representativas para o conjunto 3. A evolucdo da
SNR, por exemplo, tem comportamento similar em todos os sinais, mas com diferentes
niveis médios. Em uma secao futura sera feita uma analise estatistica das reconstrugoes do
conjunto como um todo. Assim, pode-se verificar mais consistentemente que, no contexto

apresentado, o dominio vindo de PCA tem melhor desempenho que o de Daubechies 4.

4.2.2.1 Avaliacdo em cenarios ruidosos

As analises feitas até aqui consideraram uma condigao favoravel de ruido. Somou-
se as medidas um vetor aleatério gerado com uma distribuicdo normal com média zero e
desvio padrao um. Este vetor, que simula o efeito de ruido, foi ponderado por um fator de
1075, Afim de avaliar o desempenho do filtro em condicoes mais adversas de ruido, foram
realizadas algumas reconstrugoes com outros fatores multiplicativos no ruido somado as

medidas. As discussoes a seguir foram feitas com base no sinal 186 do conjunto 3.

O grafico da Figura 12 nos permite comparar o desempenho do Adaptive CS-KF
modificado em diferentes condigdes de ruido na aquisigdo. Cada uma das curvas foi obtida
através de reconstrucoes com a mesma realizagao de ruido somada as medidas, porém em

cada uma delas utilizou-se um fator multiplicativo de 0, 5-107%, 5-1072, 5-1072 ou 10~ 1.
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Figura 12 — Evolucao da SNR de reconstrugdes com amostras em diferentes condicoes de
ruido (53,15 dB; 32,32 dB; 19,17 dB; 7,12 dB e sem ruido adicional) ao
longo das janelas do sinal 186 do conjunto 3.

As diferentes situagoes estao indicadas no grafico pelos valores de SNR calculados
entre as medidas e o ruido a elas adicionado. Portanto, tais valores, que identificam as
curvas, dizem respeito apenas ao ruido que foi posteriormente adicionado as medidas, visto

que nao foi feita nenhuma avaliagdo quanto ao ruido intrinseco ao processo de aquisi¢ao.



Capitulo 4. Resultados e Discussies 48

O eixo vertical também se refere a relagoes sinal ruido, porém calculadas entre a janela
original e sua reconstrucao. Dentre os cenarios avaliados, conseguiu-se reconstruir o sinal
com SNR acima de 15 dB quando se verificou nas medidas uma SNR de pelo menos
19,1 dB. Uma pequena melhora na qualidade dos resultados é percebida quando a SNR
nas medidas vai de 32, 32 dB para 53, 15 dB. Neste tltimo caso, como o nivel de ruido esta
em uma ordem de grandeza préxima a resolu¢ao computacional, algumas janela obtém

um melhor resultado comparado ao da situagao em que nao ha ruido nas medidas.

4.2.2.2 Avaliacao estatistica do conjunto

O desempenho (em termos de SNR) da versao modificada do Adaptive CS-KF
quando executado no dominio de wavelets ou por PCA também foi avaliado estatistica-
mente sobre o conjunto 3. Como foram amostrados no AIC com M = 200 e R = 2, cada
um dos 282 sinais possui 1601 janelas. Executou-se, nos dois dominios, a reconstrugao
de todas elas. As andlises seguintes tomam como espago amostral as relagoes sinal ruido

destas reconstrucoes.

A Figura 13 mostra as dispersoes, para PCA e Daubechies 4, por meio de his-
togramas. E perceptivel que a reconstrucio por PCA tem uma maior concentracao de
janelas com SNR acima de 20 dB ao mesmo tempo que atinge, em algumas poucas jane-
las, SNR’s proximas a 40 dB. Aproximadamente 25% das janelas reconstruidas com PCA

estao abaixo de 10 dB, para waveletes este indice é de cerca de 35%.
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Figura 13 — Distribuicdo dos valores de SNR conseguidos na reconstrucao de todas as
janelas de todos os sinais do conjunto 3 pelo Adaptive CS-KF Modificado nos
dominios Daubechies 4 e definido por PCA.

Os valores de tendéncia central também podem ser usados para comparar o de-
sempenho dos dominios. Enquanto as reconstrugoes que usaram Daubechies 4 atingiram

uma média de 12,6 dB, as que utilizaram PCA tém media de 15,6 dB. Em ambos casos
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a mediana é inferior & média (11,7 dB e 14,7 dB, respectivamente), indicando que as

distribui¢oes sao um pouco mais concentradas a esquerda.

As distribuig¢oes vistas na Figura 13 indicam, portanto, que o dominio desenvol-
vido por PCA consegue, em média, melhores reconstrugdes que o dominio de wavelets.
De fato, pode-se verificar por meio de testes de hipoteses que o dominio de PCA obteve
melhores resultados que Daubechies 4. Inicialmente, realizou-se, para ambas distribuicoes,
o teste de Liliefors assumindo como hipdtese nula que as amostras em analise obedecem
uma distribuicdo normal. Para as duas transformadas, essa hipétese foi rejeitada. Assim,
prosseguiu-se a um novo teste de hipéteses nao-paramétrico para comparar as medianas
das distribuigoes pareadas. Realizou-se o teste de Wilcoxon tomando como hipdtese nula
a igualdade entre a mediana das duas distribui¢coes. Novamente, a hipétese foi rejeitada,
indicando que o dominio dado por PCA apresenta estatisticamente melhores reconstru-
¢oes, dado que a mediana calculada sobre suas amostras é maior do que a verificada nas

reconstrugoes com Daubechies 4.

Por outro lado, em ambas as situacoes, os resultados ainda podem ser melhorados,
visto a quantidade significativa de janelas reconstruidas com SNR abaixo de 10 dB. Neste
sentido, formas mais eficientes de se estimar o suporte e modelos para o filtro de Kalman
que se aproveitem de caracteristicas especificas desses novos dominios sao possibilidades

de desenvolvimento.

4.2.2.3 Comparacdo com IRLS

O IRLS é um algoritmo de otimizacao nao-convexa. Consegue-se reconstrucoes
com altos valores de SNR a partir da minimizacao da ¢, (0 < p < 1) aproximada itera-
tivamente por execugoes de minimos quadrados ponderado. Em [26] é apresentada uma
formulagao para o IRLS com Informagao a Priori. Isto permite utilizar a mesma logica de
funcionamento da versao modificada do Adaptive CS-KF substituindo o filtro de Kalman

pelo IRLS com a estimagao de suporte usada como Informacao a Priori.

Os resultados da versao modificada do Adaptive CS-KF sao comparados com duas
implementagoes diferentes do TRLS: (i) aplicando o algoritmo a cada uma das janelas
independentemente sem Informagao a Priori e (ii) IRLS com Informacao a Priori conforme
descrito acima. Estes trés algoritmos foram executados utilizando o dominio criado com
PCA; em ambas adotou-se ¢, ;. Para a comparacao, foram escolhidos os sinais 35 e 200

do conjunto 3. A Figura 14 mostra a evolugao da SNR para os algoritmos avaliados.

As duas abordagens com IRLS atingiram, para maior parte das janelas, os melhores
niveis de relacao sinal ruido, préoximos a 30 dB no sinal 200 e a 20 dB no sinal 35. O filtro
de Kalman esta geralmente de 5 dB a 10 dB abaixo dos métodos com IRLS. O caso que
usa Informacao a Priori registra niveis superiores e varia em um intervalo menor. Houve

algumas janelas do sinal 200, entre a 1000 e 1100, para as quais o Adaptive CS-KF obteve
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melhores resultados. Como o filtro depende de uma boa estimativa inicial, a SNR para
as primeiras janelas nao reconstroem efetivamente o sinal, fato nao observado com IRLS

que, desde o inicio, obtém a qualidade de reconstrucao observada em todas as janelas.
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Figura 14 — Graficos de SNR comparando reconstrugoes por IRLS aplicado independente-
mente a cada janela (amarelo) e com Informacgao a Priori (verde) e Adaptive

CS-KF Modificado (vermelho).

Todos os algoritmos tiveram resultados piores para o sinal 35 em relacao aos do
sinal 200. Tal fato é um indicativo de que o processo de aquisicdo das medidas foi mais
eficiente para o sinal 200 do que para o 35. Por fim, as reconstrugoes da janela 40 do sinal

200 sao mostradas no dominio do tempo e transformado na Figura 15.
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Figura 15 — Comparacao das reconstrugoes por IRLS aplicado independentemente a cada
janela (amarelo) e com Informacgdo a Priori (verde) e Adaptive CS-KF Mo-
dificado (vermelho) da janela 40 do sinal 200 do conjunto 3.

Ao observar as Figuras 14 e 15, nota-se que o IRLS consegue melhores resultados

em termos de erro de reconstrucao. Porém sua execucgao é consideravelmente mais demo-
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rada. As discussoes feitas nesta secao basearam-se em 3202 janelas reconstruidas pelos
trés algoritmos em andlise. Os tempos médios de reconstrugdao por janela sao de: 0,12
segundos para o Adaptive CS-KF modificado, 16,2 segundos para IRLS sem Informacao

a Priori e 15,4 segundos com Informacao a Priori.

Neste trabalho nao foram realizados estudos de complexidade computacional para
nenhum dos algoritmos. Também, os cédigos foram escritos sem que houvesse a preocu-
pacao de otimiza-los para uma execucao mais rapida. Entretanto, o tempo demandado
pelo IRLS é muito superior ao necessario para o Adaptive CS-KF modificado. Todas as
execugoes ocorreram em um mesmo computador e em condi¢oes semelhantes. Os tempos
levados para as reconstrugoes das janelas foram apresentados com o objetivo de mostrar
esta grande diferenga de tempos, mas nao podem ser utilizados para comparar a qualidade
dos algoritmos em termos de tempo execucao, visto que isto deve ser feito a partir de um

numero maior de realizacoes e obedecendo uma metodologia mais rigida.



52

5 Conclusao

O desenvolvimento do algoritmo de reconstrucao de sinais em Compressive Sensing
descrito neste trabalho partiu do Adaptive CS-KF [10]. Inicialmente, seu funcionamento
foi reproduzido nas condi¢oes descritas no artigo original. Entretanto, este é um cenéario
especifico e controlavel, j4 que os sinais aplicados foram gerados sinteticamente. Assim, a

esparsidade no dominio de Fourier (para o qual o filtro foi elaborado) é sempre garantida.

Decidiu-se por utilizar sinais de ECG para avaliar o comportamento do algoritmo
em condigoes menos controladas. A partir da observacoes de resultados parciais, mo-
dificagoes foram propostas. Durante o desenvolvimento, foram utilizados trés conjuntos
distintos de sinais. Entretanto, os resultados finais, aqueles com maior significado, foram

obtidos apenas com o ultimo dos conjuntos.

5.1 Contribuicoes e possiveis trabalhos futuros

Ao se propor adaptar o algoritmo para aplicagdo de sinais de eletrocardiografia,
trés principais pontos foram tratados: (i) o algoritmo precisaria comportar outros dominios
esparsificantes, (ii) nem sempre uma informagao acurada a respeito do tamanho do suporte
estd disponivel e (iii) as covaridncias do modelo matematico do sistema poderiam ser
atualizadas a cada iteracao do filtro com o objetivo de melhorar as reconstrugoes futuras.

Elenca-se as contribui¢oes aqui realizadas:

e Elaboracao de um algoritmo para geragao aleatéria de sinais sintéticos com janelas

deslizantes esparsas no dominio de Fourier;

e Realizacao de testes que verificaram a nao efetividade do Adaptive CS-KF para

reconstrucao de sinais de ECG utilizando Fourier como transformada esparsificante;

e Implementacao de modificagées ao algoritmo que conferiram maior estabilidade de

erro e que possibilitaram o uso de outros dominios para representacao esparsa;

e Validacao do Adaptive CS-KF Modificado aplicado a sinais de ECG.

Apesar de obter certos avancos, o algoritmo aqui apresentado ainda pode atin-
gir resultados mais consistentes, sobretudo no que se diz respeito a avaliagdo estatistica
apresentada (Segao 4.2.2.2). A quantidade de janelas reconstruidas com SNR abaixo de
15 dB, por exemplo, ainda ¢ significativa. Também, os erros de reconstrucao nas bordas
das janelas e nos complexos QRS podem ser melhor tratados. Portanto, algumas outras

possibilidades de trabalho passam a ser vislumbradas:
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e Avaliacao de matrizes de covariancia para ECG que aproveitem melhor as correlagoes

existentes no sinal;

e Avaliacao do uso da aquisicdo com janelas diferentes da retangular com o objetivo

de amenizar os erros observado nas bordas;
e Estudo de representacoes esparsas mais eficientes para sinais de ECG;

e Avaliacao do efeito de interseccbes menores entre as janelas sobre a qualidade da

reconstrucao;

Trabalhos como o de [41] indicam arquiteturas para implementacao do Analog
to Information Converter no contexto de sinais biomédicos. Assim, analisar o algoritmo
considerando o hardware de aquisicao é naturalmente um dos passos futuros no sentido
de viabilizar o desenvolvimento de um sistema de eletrocardiografia que se baseie em

Compressive Sensing.
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