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RESUMO

A Tomografia de Impedancia Elétrica (TIE) € umaniéa de imageamento, ainda em
desenvolvimento, por meio da qual sdo extraidasgemsa correspondentes a
distribuicdo da impedancia elétrica de uma segiwsversal de um objeto sob analise a
partir de medidas elétricas realizadas em sua fétiperApesar de seus beneficios e
vantagens sobre outras técnicas de imageamen®jrsagens nao oferecem uma boa
resolucdo espacial. Em imagens TIE de torax, um rdamres desafios reside no
tratamento da perfusdo pulmonar, pois as perspsctie uso clinico sdo inumeras.
Assim sendo, melhorar a localizacdo de seus paixiorgdos é um dos grandes
objetivos. Com o intuito de melhorar a resolucdat@mica foi desenvolvida uma
metodologia para identificacdo de regido cardiace imagens de tomografia de
impedancia elétrica de perfusdo pulmonar por maitahsformadavavelet,utilizando
imagens TIE deorcos. Inicialmente foi realizada uma série dedzst de diferentes
abordagens com vistas a identificar aquelas carsiitas que pudessem indicar
similaridades ou diferencas intrinsecas entrpixalsde diferentes regides anatémicas.
Com base nestes estudos, cinco meétodos baseadoanalse wavelet foram
desenvolvidos. Um primeiro conjunto de experimentealizado em um Unico porco,
foi utilizado no desenvolvimento e aperfeicoamedtss métodos. Posteriormente,
outros experimentos, envolvendo quatro porcos daretites condi¢des fisioldgicas,
foram utilizados na avaliacdo de desempenho destésdos. As imagens de perfuséo

waveletforam comparadas com as imagens de perfusédo olpidiasnétodo de injecéo



de uma solugédo hipertonica, considerada como paigaeferéncia das imagens de
perfusdo. A metodologiavaveletproposta por este trabalho foi o método, dentre os
cinco desenvolvidos, que obteve os melhores remdteEla foi capaz de identificar a
regido cardiaca de cinco porcos submetidos a @iserondicdes fisiologicas,
demonstrando robustez e resultados muito satigfatomdo apenas em termos
quantitativos, com uma area média da curva ROC,8& @has também na qualidade
das imagens obtidas, onde os contornos delimitandegido cardiaca ficaram bem
definidos e de formato circular, de acordo com e s@ esperava. Portanto, o objetivo
maior deste trabalho que era melhorar a resolug@acel de imagens TIE de perfusao
pulmonar, foi atingido com excelentes resultadogaetagens adicionais, como por
exemplo, a possibilidade de sua implementacdo eruipamentos TIE de
monitoramento do térax e desta forma colaborar perfaicoamento de sistemas de
apoio a decisdo médica em ambientes criticos, @maeaso das Unidades de Terapia

Intensiva (UTIs).

Descritores: tomografia, impedancia elétrica, perfusdo, corap@bnédo, unidades de

terapia intensiva , sistema de apoio a decisoesa$
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SUMMARY

Electrical Impedance Tomography (EIT) is an imagi@chnique, still in development,
which allows imaging of the distribution of condwdly in a cross section of an object
under analysis from electrical measures made osuitkace. Despite its benefits and
advantages over other imaging techniques, its ismag# do not offer a good spatial
resolution. One of the biggest challenges in Eldrdalk images is the treatment of the
lung perfusion because the perspectives for clinisa are numerous. Thus, there is a
great interest in improving the localization of it&in organs. In order to improve the
anatomical resolution was developed a methodologydentification of cardiac region
in images of electrical impedance tomography ofmmrary perfusion by means of
wavelet transform, using EIT images of pigs.

Some preliminary studies of different approachesevperformed in order to identify
those characteristics that would indicate intar@milarities or differences among the
pixelsof different anatomical regions. These studieppiaded the development of five
methods based on wavelet transform. A first segxgferiments, performed in a single
pig, was used in developing and improving of thethods. Subsequently, other
experiments, involving four pigs in different phgtgigical conditions, were performed
to evaluate the performance of these methods. Taeelet perfusional images were
compared with the perfusional images obtained by mimethod of injection of a
hypertonic solution, considered as the perfusioe@rence standard images. Amongst
the five developed methods, the best of them wigsteel as the wavelet methodology

proposed by this work. It was capable to identifg theart region of five pigs under

vii



different physiological conditions, demonstrating robustness and very satisfactory
results, not only in quantitative terms, with arermge area of the ROC curve of 0.86,
but also in the quality of the images, where thetaors delimiting the cardiac region
were well defined and of circular format, accordiegwhat was expected. Therefore,
the main objective of this work, that was to improthe spatial resolution of EIT
images of pulmonary perfusion, was reached withelaaat results and additional
benefits such as the possibility of its implemedotain EIT equipments for monitoring
thorax and thus collaborate in improving of medatision support systems in critical

environments, as for example the Intensive Car¢syrcus).

Descriptors: tomography, electric impedance, perfusion, hdary, clinical decision

support system, intensive care units
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1 INTRODUCAO

A Tomografia de Impedancia Elétrica (TIEQjrda técnica de imageamento, ainda
em desenvolvimento, por meio da qual sdo extraigh@gens correspondentes a
distribuicdo da impedancia elétrica de uma segiwsversal de um objeto sob analise a
partir de medidas elétricas realizadas em suafcipgiAdler et al., 1997).

O uso desta técnica em seres humanos, casbjetivo de extrair imagens
anatémicas ou funcionais de seus orgaos, comecdéazla de 1980 (Brown, 2003)
Em aplicacbes meédicas, a TIE apresenta uma séribedeficios ndo oferecidos,
concomitantemente, por outras técnicas de imagdaménndo invasiva, de baixo
custo, portatil, podendo ser instalada a beirkeido do paciente, e, além disso, possui
uma alta resolucdo tempdraEntretanto, apesar destes beneficios, suas imagmn
oferecem uma boa resolucdo espécial devido a esta limitacdo, problemas na
interpretacdo das imagens podem ser traduzidos conaoincerteza na identificacao
das unidades funcionais as quaipixels’ pertencem.

Em doencas conseqiientes de problemas gasfivatorios, a localizacdo das
estruturas funcionais e anatdmicas dentro do térde importancia vital. Os recentes
equipamentos TIE, usados no tratamento de pacientascomplicacdes respiratorias
em Unidades de Terapia Intensiva (UTIs), ja pokin uma monitoracdo pulmonar

capaz de identificar certos problemas. Entretamp@sar dos avancos neste ramo de

! Resolucdo temporal é a medida de tempo necegsdaormar a imagem (quantidadefadenes por
segundo).

2 Resolucéo espacial é definida como a distanciammimecesséaria entre dois objetos de forma que o
sistema de imageamento possa distingui-los visudémeou de outra forma pode ser definida como o
tamanho do menor objeto que € possivel represeatanagem.

® Pixel ( abreviagao do ingl&icture Elementse refere ao menor ponto constituinte de umaémag



aplicacédo, existe a necessidade de uma melhoiigifida regido cardiaca em imagens
TIE dindmicas, para que se obtenha desta formasistema de suporte a deciséo
médica aperfeicoado.

Em imagens TIE de térax, um dos maioresafies reside exatamente no
tratamento da perfusdo pulmonar (Bodenstein eR@09), pois as perspectivas de uso
clinico sdo inumeras. Assim sendo, melhorar dilaggio de seus principais 6rgaos é
um dos grandes objetivos. Uma localizacdo maisigaeda regido cardiaca vai
consequentemente colaborar na identificacdo daagmilmonar.

Atualmente, 0 que se obtém usando a tédriEano imageamento de um térax,
sdo as regibes pulmonares com baixa resolucdo iglspamas que gracas a alta
resolucdo temporal, oferece uma boa monitoragaoidnal. Isto se deve porque no
mapeamento do térax, apenas as variacdes de ingi@d@m parénquima pulmonar
devidas a aeragdo pulmonar durante o ciclo redpivasdo consideradas. Para detectar
a regido cardiaca ha necessidade de mapear o dorsxderando outras fontes de
variacdo de impedancia. Neste sentido, o aperi@iento da técnica passa
necessariamente pela analise das imagens TIE sbiioo da aeracdo quanto da
perfusdo pulmonar, de forma a melhorar a resolwg@iomica de suas principais
unidades funcionais: pulmdes e coracao.

Numa tentativa de superar esta limitacégpossta pela baixa resolucdo espacial,
Tanaka et al. (2008) propuseram uma metodologiadasa teoria dos conjuntfiszzy
onde foram feitas analises das imagens TIE obtatde da aeracdo quanto da perfusédo
pulmonar em experimentos animais (porcos). O ustadeetodologia permitiu um

tratamento mais apropriado da incerteza na idea@fio dopixel quanto a sua



pertinéncia a determinado 6rgdo. Entretanto, deaiddgumas limitacdes, sentiu-se a
necessidade de explorar mais os sinais TIE de faro@aacteriza-los melhor.

Estas limitacdes encontradas no modelzzy foram consequéncias de suas
variaveis de entrada ndo serem capazes de explrsinais TIE de uma forma mais
ampla, tanto na consideracdo dos diferentes dstalbhservados em suas variagoes,
quanto em analisa-los em outros dominios, alénempaoral.

Dentre algumas dificuldades encontradastadeamos que o modefazzy para
minimizar o efeito de variacdo do PEER imagem do coracdo, ja que esta variagéo
desloca o coracdo em relacdo ao eixo da cintaede@bs, optou por gerar um unico
mapa de coracdo para cada animal por meio da nzedianimagens de coracao
elaboradas a partir das diversas situacfes as @sa&s animal fora exposto. Por
conseguinte 0 mapa encontrado ndo é de um expedraenparticular, mas resultado
de todos os experimentos pelos quais o0 animakidrenetido. “Essa escolha, se por um
lado forneceu um mapa de coragcdo menos afetads ypateacOes sofridas, por outro
lado nos impediu de avaliar a robustez e a coeaéda modelo de coragéo,
considerando-se as diversas condi¢cdes fisiologiCeaiaka, 2007). Do ponto de vista
pratico, como o modelduzzy ndo foi avaliado e nem desenvolvido considerando
condicdes fisioldgicas particulares, ¢é dificilrafar algo sobre a sua eficacia em
aplicacbes clinicas especificas. Seu objetivo, araré mencionado acima, foi
exatamente o de encontrar um mapa de coracado meis@ e ndo houve intengéo

alguma, pelo menos num primeiro momento, em viadilisua implementacgé&o.

* A presséo expiratoria final positiva (PEEP) é midf como a manutencéo de pressées positivas ams Vi
aéreas ao final da expiracéo, apds a fase inspaaéd ocorrido a cargo de um ventilador mecénico.



Entretanto, os resultados do estudo poderédo sdevitase para o desenvolvimento de
ferramentas clinicas. Um outro problema observadoeto modelduzzyja pressupde
que a regido cardiaca esta localizada na regidgri@nta imagem TIE, no espaco
compreendido pelopixelsde 1 a 512. Uma imagem TIE € formada por 1péls
dispostos numa matriz de 32 x 32, sendo o espggarsencionado, a metade superior
da imagem, ou melhor, a regido anterior do térakaRm porco sadio, € uma suposi¢cao
bastante razoavel, correta, mas para o caso é@entdeadas anomalias ou choques
trauméticos que envolvam deslocamentos do corag@oymna regido mais posterior do
torax, este modelo ndo sera capaz de identificaracdo, ou pelo menos parte dele.
Outro problema observado nas imagkmzzyfoi a invasao da imagem cardiaca sobre as
regibes anteriores dos pulmdes, tanto direito quaesquerdo. Estas regides
apresentaram um comportamento similar ao apreseptd regido cardiaca e isso foi,
provavelmente, ndo ha comprovacéo, devido a prasgmgrandes vasos nessas regides
que por causa da perfusao, levaram a uma comptexitminterpretacdo da variagao de
impedancia.

Apesar destes problemas, obtiveram-se b@wsiltados nos experimentos
realizados. Entretanto, foi vislumbrada a possiade de se obter resultados ainda
melhores se pudesse dispor de uma ferramenta deseawcapaz de extrair mais
informacgBes dos sinais, tanto no dominio do tenegplorando os diferentes detalhes
nas variagbes, quanto no dominio das frequénciasnm@o de uma analise com
multiplas resolugdes.

O desenvolvimento do presente trabalhooéi&®cia do trabalho anterior. Nesta

tese é apresentada uma metodologia para idenéiticde regido cardiaca em imagens



de tomografia de impedancia elétrica de perfusdmgnar por meio da transformada
wavelet

A andlisevaveletpermite uma representacdo tempo-frequéncia dassitE, em
que estes podem ser decompostos em varios niveesoleicdo, de forma a facilitar a
identificagdo de suas caracteristicas intrinsdeaganto, esta ferramenta pode nos dar
informacgbes importantes que ajudam a obter melhe@ssnativas do grau de
pertinéncia dopixelsem relagéo as diferentes unidades funcionais.

Dispondo de um conjunto de dados TIE defupéo pulmonar foram
desenvolvidos alguns métodos baseados na anéigelet Inicialmente foi realizada
uma série de estudos de diferentes abordagens dstas va identificar aquelas
caracteristicas que nos poderiam indicar simildedaou diferencas intrinsecas entre os
pixels de diferentes regides anatdbmicas. Dentre esteslosstdestacam-se a andlise
fisiologica e a andlise dos coeficientes obtidoa pensformacdavaveletdos sinais
TIE.

A andlise fisiologica nos permitiu iderddr macro-regifes existentes no torax e
seus sinais caracteristicos, dentre os quais, masstipicos de coragdo - mais
especificamente o de regiao ventricular - e dengal O apoio recebido pela equipe de
UTI Respiratoria da disciplina de Pneumologia daUSW, sob coordenacéo do Prof.
Dr. Carlos Roberto Ribeiro de Carvalho, foi munapiortante, pois nos deu a garantia
de um embasamento mais sélido.

Com os resultados da analise anterior,ysoncse explorar os sinais considerados

tipicos de cada regido do torax. Alguns estudo®leamdo a energia total de cada



pixel, as energias de cada coeficiewvelete etc. foram realizados nestes sinais com
vistas a identificar alguma caracteristica que pselaer explorada pelos algoritmos.

Dentre estes estudos, a decomposicdo dass SIIE por meio da transformada
waveletcontinua (WC) e a posterior analise dos coefieergerados nas diferentes
escalas, nos permitiu encontrar diferencas marsamitee 0s sinais tipicos de coragéo e
de pulm&o. Quatro dos cinco métodos desenvolvidgdomm estas diferencas
encontradas pela decomposicao WC.

E bom salientar que as imagens TIE deup&d pulmonar utilizadas como dados
de entrada pelos métodos aqui desenvolvidos sSaidas fornecidas pelo algoritmo de
construcdo de imagens de TIE. Este por sua vezomso caso, € fruto de um arduo
trabalho de pesquisa desenvolvido pela equipe dd. Raul Gonzalez Lima, do
Departamento de Engenharia Mecéanica da EscoleéBdlia da Universidade de Séo
Paulo (Pai et al., 2005).

Um primeiro conjunto de experimentos, mlo em um Unico porco (sadio
anestesiado e em posi¢cao supina), chamado de iR@jlitado no desenvolvimento e
aperfeicoamento dos métodos. Posteriormente, oexmsrimentos, envolvendo outros
porcos em diferentes condi¢gBes fisiologicas, foratilizados na avaliagdo de
desempenho destes métodos.

As imagens consideradas de referénciazadihs como base de comparacéo para
efeitos de avaliacdo, foram as imagens TIE obfueésneio de um agente de contraste
(solucao salina hipertonica - NaCl 20%).

Os resultados obtidos foram muito satisfasd e atenderam as expectativas

desejadas. Foi realizada uma comparacao entre tosloséuzzye waveletapenas com



0s resultados obtidos nos experimentos do porcoePénalisando apenas as curvas
ROC Receiver Operating Characteristiobtiveram-se resultados muito préximos, no
entanto, as limitagbes supramencionadas do mofiglpy foram superadas pelos
métodoswavelet pelo menos dentro do universo de experimentosiderados. Assim
sendo, ele se mostrou mais robusto, com as regédéacas sendo identificadas para
cada experimento, independentemente das condigdesodicas e sem levar em
consideragao a priori as posicoes go®ls e com excelentes resultados. A resolucdo
anatdmica obtida com os métodegveletfoi superior, onde se percebe nas imagens
waveletos contornos, delimitando a regido cardiaca, inams definidos e de formato
circular. Nas imagenfizzya regido cardiaca ndo possui um contorno delinesais
pixelsestdo mais espalhados. Neste sentido, os modealadetforam mais precisos na
identificagdo da regido cardiaca.

Portanto, o objetivo maior deste traballyme era melhorar a resolucao espacial,
foi atingido, com vantagens adicionais, segundosso padrao de referéncia.

E importante comentar que os experimendmsforam programados com o intuito
exclusivo de atender as necessidades do deseneohdmdo presente método.
Entretanto, com os dados disponiveis foi possigsénvolvé-lo de maneira satisfatoria

e com excelentes resultados.



2 OBJETIVOS

Objetivo geral

O objetivo deste trabalho foi desenvolvenaumetodologia, baseando-se na
transformadawavelef de forma a minimizar o problema da resolugdo @apaa
identificacdo anatdmica e funcional da regido eaaiem imagens TIE de perfusédo

pulmonar, obtidas de téraxes de porcos.

Objetivos especificos

e Analisar no dominio do tempo as variacbes de impadéelétrica de cadpixel
devidas a perfusdo pulmonar, de forma a permitia garacterizacado temporal das
atividades cardiacas e pulmonares;

» Explorar véarias possibilidades da aplicacdo daisaalaveleta fim de encontrar
similaridades ou diferencas significativas entrepo®ls que indiqguem um certo
grau de pertinéncia destes em relacdo as princiypagades funcionais do torax
(coracao e pulmdes);

* Desenvolver um ou mais meéetodos que explorem asihiasdes encontradas
acima e implementa-lo(s) computacionalmente;

* Avaliar o desempenho dos métodos implementadostia ga dados experimentais
ja coletados de porcos submetidos a diferentes@iexlfisioldgicas;

» Selecionar a melhor metodologia ap0s a corgparalos resultados obtidos da

avaliacao anterior.



3 REFERENCIAL TEORICO

A medida que técnicas, como a TIE, vém samhdas de forma crescente nas
pesquisas e nas aplicacdes médicas (Holder, 200®/-210), o conhecimento de seus
conceitos basicos ganham importancia, principalengrdra aqueles que estdo ou
estardo envolvidos em sua utilizagcdo. O mesmo keaap transformadavavelef que
cada vez mais se destaca dentre as diversas fetesmroe analise e processamento de
sinais. E com este objetivo e para a compreensioesente trabalho que alguns destes
conceitos fundamentais sao apresentados a seguir.

Veremos inicialmente o que é bioimpedanoiemo a impedancia pode variar em
um tecido biolégico e quais sdo as suas principaipriedades elétricas. Depois sera
revista a arquitetura de um sistema TIE; seus ipaic componentes serdo descritos,
bem como as suas vantagens e limitacOes frentedasdacnicas de imageamento. Sua
principal limitacdo, a baixa resolucdo espaciata stetalhada: as causas e possiveis
solucbes serdo abordadas. E por fim, a transfamvadeletsera revista em detalhes
de forma a permitir uma compreensao de suas paiscyantagens em relacao a outras
transformadas consagradas no processamento digithais: transformada de Fourier
e transformada de Fourier janelada. A comparacéee esstas transformadas é
importante para se entender bem as vantagemsdelete onde sua aplicacéo se faz
necessaria. Dividimos o estudo da transformadseletem seus trés tiposyavelet
continua, semi-discreta e discreta, dando énfasmnalise de multi-resolucéo, tratada

em uma secado da transformadaveletdiscreta.
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Dada a deficiéncia no entendimento destescaitos basilares junto aos
pesquisadores e profissionais da area de sauderidia@ 2003; Tanaka, 2007); e
também devido a frequéncia cada vez maior do ustesleonceitos nas aplicacdes

médicas e pesquisas académicas, esperamos camabuinimizacao desta lacuna.

3.1 Teoria de circuitos elétricos

De uma maneira geral, os elementos deitscelétricos podem ser classificados
em:
a) ativos- aqueles que fornecem energia ao circuito, casrforges ou geradores;
b) passivos- dispositivos capazes de modificar a energia bpinaa maneira,
dissipando-a sob forma de calor (resistores) oaaemando-a (capacitores e indutores).
Dentre os passivos, descreveremos a seguresistores e 0s capacitores, por

serem 0s componentes de nosso modelo elétricondeaido bioldgico.

Resistor

A resisténcia elétrica € uma medida da iggosao movimento dos portadores de
carga, ou seja, ela representa a dificuldade pseeicontram para se movimentarem
através de um condutor. A resisténcia elétrica @ grandeza que depende das
caracteristicas do material, de sesistividade assim como de suas dimensdes.

Dados experimentais mostram que a resist&hde fios condutores (figura 3.1)
de um dado material € diretamente proporcional ampcimento L do fio e
inversamente proporcional a arkaa secéao transversal do fio (Bodenstein et ab9R0

como mostra a equagao (3.1),



11

=— (3.1)

ondep é a resistividade do material. Isso pode ser dgtera uma integral para areas
mais complexas, mas essa formula simples € aplieai@s cilindricos e a maioria dos
condutores comuns. A equacao (3.1) mostra que istéesia elétrica depende das

caracteristicas geométricas do condutor, assim clensoia resistividade elétrica.

Figura 3.1 - Fio condutor

A Condutancia elétrica, cujo simboloG, é o inverso da resisténcia, e sua
unidade é mho (1 mho = 1 siemens), representddaimebolo?s . Entdo:

G=1R () (3.2)

A corrente elétrica é um fluxo de portadaite carga (elétrons ou ions) que circula
por um condutor quando entre suas extremidadesehawwa diferenca de potencial
(ddp). Esta diferenca de potencial elétrico chaengessao.

A relagéo existente entre a corrente, adere a resisténcia é dada pela Lei de
Ohm:

v(t) = Ri(t) ou i( t):%) (3.3)

A tensdo/(t), variavel no tempo, entre os terminais de um t@sis diretamente

proporcional a correnti§t), também variavel no tempo, que nele circula. Astamte de
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proporcionalidaddr é chamadaesisténcia do resistoe € expressa em Volts/Ampére
(V/A) ou ohms Q).

Quanto a forma de onda, ndo h& nenhumacéestparav(t) e i(t). Podem ser
constantes em relacdo ao tempo, como ocorre nogitos de corrente continua, ou
podem ser funcdes senoidais, co-senoidais, comaeocws circuitos de corrente

alternada, ou possuir outras formas de onda.

Capacitor

Basicamente, um capacitor consiste de dois corekig@parados por uma pequena
distancia por algum isolante chamado dielétricpresenta a propriedade de armazenar
uma certa quantidade de carga elétrica.

A unidade de capacitancia, Coulomb por Moblienominada Farad (F).

Um exemplo de capacitor € apresentado quadi3.2. Ele é formado por duas

placas planas condutoras separadas por um diel@trarra, 2003).

Figura 3.2 - Exemplo de um capacitor

A capacitancia do capacitor da figura 3caléulada pela expressao (3.4):
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A
C=¢¢, g (3.4)

r

onde A é a area das placas:é a distancia entre as placag,=8.85x10"* CY/Nm’ é a

permissividade do vacuo & é a permissividade relativa, que depende do mahteri
dielétrico entre as duas placas
A corrente que circula por um capacitor @cuada pela equacdo (3.5)
(Edminister, 1978, p.5):
dQ dv . dy )
=CV=>—==C—= () =C—= 3.5
Q dt dt ( dt (3:5)
onde i(t) € a corrente que flui através do capacitor, dadampere (A)Q € a carga
armazenada pelo capacitor, dada em CoulombsQ@)a capacitancia em Farads (F),
que conforme visto, depende de fatores geométeiatss constante dielétritdo meio
isolante eV é a diferencga de potencial aplicada nos termit@isapacitor, em volts (V).

Supondo a tensadt) =V, serf wf, onde w € a freqiiéncia angular em radianos

por segundo &, € o valor de pico, temos que a corrente € dada por

it)=C

dv(t) _ . 4V, sert wp)
dt

" = CwV, cos(wt)= Cwy sell wt 90 |  (3.6)

Da equacéo (3.6), concluimos:

* Quanto maior a capacitandla maior é a correntit);

5 . e zas . . L
Denomina-se constante dielétri¢d de um meio, ao quociente entre a permissividadmelio £ e a

permissividade do vacuéy. Ou seja, K= £/&.
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* Quanto maior a variacdo da tensdo no tempo, maiarcérrente. Esta
variacdo depende da frequénaoma Para frequéncias muito baixas, o
capacitor se comporta como um circuito aberto gtéscia infinita), nao
permitindo a passagem de corrente elétrica, e fpagééncias muito altas,
ele se comporta como um circuito fechado (resigénala), permitindo
passar toda a corrente;

« A correntei(t) esta adiantada de 90° em relacéo a tew@§io

A notacdo complexa facilita muito a manggdlo de expressdes, uma vez que no

plano complexo o eixo imaginario esta & 80 eixo real, representando uma rotac&o no

sentido anti-horario. Desta forma, empregando alags imaginarial =/-1 , a
expressao (3.6) podera ser novamente reescrita:como
i(t) = jCwV, ser{ wy )
Num resistor, conforme visto, a divisdo da tensdtoe seus terminais pela corrente
denomina-seresisténcia elétricaque mantém os sinais em fase. Num capacitor, a
divisdo da tenséo pela corrente denominges¢ancia capacitiva(Xc), que gera uma
defasagem de 90° entre estes sinais e represent@riedade de uma capacitancia em

se opor as variagGes de tensao elétrica. Par@xeitacdo senoidal(t) =V, serf wf, a

reatancia capacitiva € calculada da seguinte forma:

V(1) _ Vv ser{ wj _1 1| a8
“TiE)  jCwvsefw)  jwC mwe (3:8)
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onde | X, F‘i‘ Logo, X, =-j[X.]|. (3.9)
wC

Enquanto, por um lado, o valor da resiséérindepende da frequéncia, por outro,
0 médulo da reatancia depende e de forma inverdanpeaporcional a ela. Por este
aspecto, a reatancia capacitiva pode ser vista comoresistor, cuja resisténcia
(expressa em ohms) varia com o inverso da freqéaénci

O inverso da reatancia capacitiva € chamadsudeeptancia capacitiva

Impedancia elétrica

Impedancia de um circuito € um conceito basicoenaid de circuitos elétricos e
corresponde a diferenca de potencial entre osirtarsndo circuito dividida pela
corrente elétrica que percorre o mesmo. Dentrondeanceito mais amplo, define-se
impedanciacomo a propriedade que um elemento, ou conjunteteentos, apresenta,
em se opor a passagem e/ou variacdo de corrergmefios como resisténcia e
reatancia capacitiva, vistos acima, ou combinadéstas, enquadram-se neste conceito.

Sendo a resisténcia representada por unemnaireal e as reatancias por nimeros
imaginarios, aimpedanciaresultante desta combinacdo serd representada rpor u
namero complexo (Edminister, 1978, p.68-74).

Para uma dada frequiéncia,\6e | sdo numeros complexos que representam a
tensdo e a corrente, respectivamente, a impedal&iecaZ, € um nimero complexo
com magnitude igual a divisdo da magnitude da tepsfa magnitude da corrente e a

fase igual a diferenca de fases destes sinaig@lvab03):
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Z=V/l, onde Z|=|V|/|I| e0z=0V -0OI (3.10)

onde osimbolo ‘00 ” denota fase.

A parte real da impedéancia é chamada dst@esia, enquanto a parte imaginaria é

chamada de reatancia. Para exemplificarmos, vejanseguinte circuito, representado

na figura 3.3:
i(t)
— *+
\\”/C/
ve(t) R ]‘%(t)
vi(t)

Figura 3.3 - Um simples circuito RC

Supondo, V,(t) =V, serf w}, temos:
Vi) =V.()+V, ()= X()+R(HI=(H( X+ B

_Vi() _i(X, +R) _ o 1
o 0 e TRERYe (3.11)

Logo, £

Pela equacao (3.11), as partes real e maagi da impedancia complexa ficam
explicitas.

Aadmitancia Yé o inverso da impedancia

1
Y=Z==
= (3.12)

!
Y
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3.2 Bioimpedancia

A bioimpedancia elétrica é definida como a med@antbedancia elétrica de uma
amostra bioldgica.

A célula é a unidade estrutural e funciohmldamental de todo o ser vivo.
Basicamente, ela é constituida por um citoplasmareima membrana que o envolve.

Esta estrutura € quem determina a impedanciacaéta tecido bioldgico.

Membrana celular

A membrana celular ou plasmética é um koo que delimita a célula. Ela é
constituida basicamente por fosfolipidios e pr@girEsses lipidios alinham-se em
fileiras e formam duas camadas em que as cadela@ozas ficam umas de frente para
as outras. No meio da bicamada lipidica ha proge@specificas inseridas parcial ou
transversalmente. Por causa dessas proteinas, abramem plasmatica possui
permeabilidade seletiva, determinando o que entmm e sai da célula (Enderle,
Blanchard e Bronzino, 2005, p.79).

Ela desempenha um papel passivo (sepanareas intracelular e extracelular) e
um papel ativo (controlar a entrada e saida de&utias quimicas). A parte passiva € a
dupla camada lipidica que permite a passagem décmlat de lipidios e agua, mas
impede, em principio, a passagem de ions. Sua tBrada elétrica intrinseca é muito
baixa e pode ser considerado um dielétrico. Partantestrutura formada pelo meio
extracelular, a dupla camada de lipidios e o nregradelular, € uma estrutura condutor-
dielétrico-condutor e, portanto, se comporta como aapacitor. Em paralelo com a

dupla camada de lipidios, existem as proteinasaigaidnicos, bombas ibnicas e
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organelas de transporte que formam a parte ativaetiabrana.

Os canais idnicos sao estruturas porosagpamitem alguns ions fluirem de fora
para dentro da célula e vice-versa. Estas estaigiia seletivas aos ions e podem ser
abertas ou fechadas por sinais elétricos ou quémise bombas ibnicas sdo estruturas
que consomem energia para forcar alguns ions rfiuaavés da membrana (lvorra,

2003).

Citoplasma

Denomina-se citoplasma todo o contetdo celularit@plasma é composto de um
coldide aquoso no qual estdo imersas as organelhdares, enzimas, ions,
aminodcidos, nucleotideos, acidos e estruturas ondrre a sintese de proteinas, 0s

ribossomos.

Meio extracelular

Do ponto de vista elétrico, 0 meio extraceluladepser considerado com um

eletrélito liquido (solugdo ibnica). Os ions maisnportantes sdo o Na

(concentragdo  de aproximadamente 140 mM) e o oncentracdo de
aproximadamente 100 mM). Assim, as propriedadesicsé dependem de todos os
parametros quimicos e fisicos que determinam aseotracdes e mobilidades destes

fons.
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Meio intracelular

A concentracdo i6nica do meio intracelulasignilar a concentracdo do meio
extracelular. Entretanto, os portadores de carga imgoortantes sdo ions’ke anions
organicos (proteinas e aminoacidos carregadosinagente, que sao grandes demais
para se difundirem pela membrana). Além destesagorés, dentro de uma célula
existem numerosas estruturas com diferentes tigosndmbranas que apresentam
respostas elétricas completamente distintas. Estesibranas sdo formadas por
materiais dielétricos de condutividade muito ba&ando assim, a impedancia do meio
intracelular pode ser vista como uma mistura den@dades condutivas e capacitivas
(Bodenstein et al.,, 2009). No entanto, por simgdiffo, seu comportamento €

geralmente considerado como o de um puro condnazd.

Modelo e circuito equivalente

Do exposto acima, € possivel fazer um nwod## circuito equivalente a
bioimpedancia de um tecido biolégico. Um simplesdeio elétrico de uma célula (e

seu meio externo) é apresentado na figura 3.4.

extra-cellular

Figura 3.4 - Um simples modelo de circuito de uslale (Ivorra, 2003)
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No caso de um tecido biolégico, composto por muitékilas, as mesmas
simplificagbes podem ser aplicadas para se obterunioo circuito equivalente.

Usualmente a resisténciR, é ignorada, pois a condutancia da membrana &€ muito

baixa.
Considerando a figura 3.4 como parte de um teciolddico e supondo que uma

corrente elétrica seja injetada em sua superiésts devera circular no meio externo,

representado pela resisténdi, e também podera fluir através da célula por rdaio

dupla camada de lipidio (Capacitan€ig, ) ou por meio dos canais ibnicos (Resisténcia

R.).
Dentro da célula, a corrente fluira atragésmeio intracelular (ResisténcB) e

saira da célula atravessando a membrdngl|C,,). O caminho a ser percorrido pela

corrente dependerd muito de sua frequéncia. Enuéregas baixas (<1 kHz), a
impedancia da membrana celular € muito alta, dinecido, desse modo, o fluxo
apenas pelo meio extracelular, onde apresenta esisténcia relativamente bem mais
baixa. No entanto, em freqUéncias altas (dezendHig, a impedancia da membrana
€ dominada pela sua capacitancia pelo fato dan@at&er muito baixa e, portanto,

direcionando o fluxo de corrente para o meio iaar. A figura 3.5 nos mostra estes

fluxos.
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A
v
0

C=D

-

Figura 3.5 - Fluxos de corrente através de um ¢elsidlogico. Em freqiiéncias muito

altas, a membrana celular € um curto-circuito §téacia nula) e direciona o fluxo

para dentro da célula (linhas finas); jA em fregig&s muito baixas, ela se torna um
circuito-aberto (resisténcia infinita), fazendo cque o fluxo circule apenas pelo meio
externo (linhas grossas) (Noor, 2007)

O modelo supracitado tem sido adotado por muittsresie € usado para explicar
as medidas de impedancia de um tecido biologicanstido a estimulos elétricos
variando a frequéncia desde zero (estimulo de walotinuo) até algumas dezenas de
MHz.

A banda de frequéncia a ser usada é deimpwtancia fundamental na afericdo
das medidas da impedéancia de um tecido bioldgico.

Os tecidos bioldgicos exibem duas impoesupropriedades elétricas passivas, que
sdo acondutividade elétricadevido aos portadores de carga livre, peanissividade
elétrica devido as cargas nao livres que levam ao fenémighétrico. A condutividade
elétrica € uma medida da facilidade com que o ma&teonduz eletricidade, ao passo
que a permissividade elétrica € uma medida de casnoargas, dentro do material,
prontamente se separam sob um campo elétrico imGsieney, Isaacson e Newell,
1999;Bolfe, Ribas, Montebelo e Guirro, 2007).

Schwan (195%pud Ivorra, 2003) definiu trés regides de frequéngiasa as
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propriedades dielétricas dos materiais biol6gicopadir das principais dispersées

observadas da condutividade e da permissividétiéca. Veja o gréafico 3.1.

b
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Grafico 3.1 - Dependéncia da condutividadeg (expressa em S/cm)

e da

permissividade £ expressa em F/cm) dos tecidos vivos com a freqégHz),
mostrando as trés principais dispersdes observagdise y) (Bourne et al., 1996

apudlvorra, 2003)

As grandes dispersodes dielétricas que aparecem@nttO Hz e dezenas de MHz

(regidesa, B)[1 sdo geralmente associadas aos processos de diisdos (disperséo

a - 10Hz a 1kHz) e as propriedades dielétricas dambnanas celulares e suas

interacBes com os eletrélitos dos meios intracekilaxtracelular ( dispersgf - 1kHz

a varios MHz) (Noor, 2007). As propriedades digés na regiag (acima de 10GHz)

sdo atribuidas ao conteldo aquoso do sistema lhol@ a presenca de pequenas

moléculas.

Embora seja dificitaracterizar as propriedades elétricas de um tdumdgico

devido as grandes dispersdes dielétricas existéatesas variacdes de frequéncias, €

possivel estimar a sua condutividade se fixarmoshanda estreita de freqiéncias dos
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estimulos elétricos em torno de 100 kHz. Nestaafai@ operacdo, a corrente que flui

pela resisténcidr,, da membrana sera maior e predominara em relacaoente que
flui pela capacitancieC,, e por essa razdo, a admitancia assim obtida senénada

pela condutividade do tecido biolégico (Barber evidn, 1984). Ou seja, em torno desta
freqiéncia a parte reativa da bioimpedancia (sumipsividade) é de certa forma

desprezada, permitindo, portanto, uma analise daxcteristicas elétricas dos tecidos
biolégicos apenas em termos de distribuicdo dewtondade ou de seu inverso, que é a

resistividade.

Caracterizacao elétrica dos materiais

Conforme visto, os valores de impedancia sao determinados apenas pelas
propriedades elétricas dos materiais (condutividadermissividade), mas também por
suas caracteristicas geométricas. Com a finaliddeleconverter os valores de
impedancia de um material (tecido biolégico, pgemeplo) em valores de suas
propriedades elétricas, que sdo de fato os vattasteresse na maioria dos estudos,
uma estrutura geomeétrica foi padronizada. Estautessr de referéncia adotada no
campo da bioimpedancia € um cubo do material dearthm usualmente igual a
lcmiix 1cm x 1cm (Ivorra, 2003).

Considerando este cubo como referénciagseas seguintes formulacdes:

Y=G+ jB=G+ WC= Ko+ )= Ko+ jvg&) (3.13)

onde Y € a admitancia, inverso da impedanca;¢ a parte real da admitancia e é
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chamada de condutancia (expressa em Siemens (Ephm (1K)); B é a parte
imaginaria da admitancia e € chamada de susceptéaqiressa em Siemens (S) = 1/
Ohm (1/Q)); C é a capacitancia (expressa em Farads (B))é a condutividade do

material (expresso em S/cny g a permissividade do material (expresso em F/am)

é a permissividade do vacuo (iguaB®8x10**F/cm); & € a permissividade relativa do

material igual a permissividade do material divididela permissividade do vacuo

(e, = €lg,)) eK é o fator de escala, expresso em cm. Conforeguacéo (3.4), o

calculo da capacitancia de um capacitor, que passnesma geometria de um cubo,
nos mostra que o fator de escHla igual aA/d, ondeA € a area das placagleé a
distancia entre elas.

De acordo com a sec¢ao anterior, se fixaranbanda de frequéncia dos estimulos
elétricos em torno de 100 kHz, pode-se despreparta imaginaria da admitancid) (e
considerar apenas a condutan@a (Nesta condicao, temos:

Y=G=Ko=K: (3.14)

yo
onde p é aresistividade do material (expresso@necm)

Infelizmente, ndo ha um consenso geral d&oc expressar as propriedades
dielétricas dos materiais. No entanto, os parametnais comumente usados estao
sumarizados na seguinte tabela 3.1. Deve ser @ukemue a caracterizacdo de um

material dielétrico requer dois parametros para detjiiéncia.
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Tabela 3.1 - Propriedades dielétricas dos materiais

PARAMETROS SIMBOLOS UNIDADES EQUACOES
Condutividade o,K Slem Y =G+ jB= K(og+ jwe); 0=GI K
Permissividade £ F/cm Y =G+ jB= K(o + jug); €= B/ (wK)
Permissividade
. £ Sem unidade & =&/&,
relativa
Resistividade P Q.cm Z=1/Y=(R+ jX); R=A/ Kp; pzllo

FONTE: Ivorra (2003)

3.3 Tomografia de impedéancia Elétrica

A Tomografia de impedancia ElétriCBIE) é uma técnica onde se coloca uma
cinta de eletrodos na superficie de um corpo, cedéeseja imagear o seu interior em
torno de uma secéo transversal, e que medianjec@inde corrente elétrica em um dos
pares de eletrodos, se medem as tensdes geraddsmmais pare@dler et al., 1997)De
acordo com o padrao adotado na injecao de corresifgares de eletrodos usados nesta
injec@o sao trocados e se procede as novas medigdessdes nos demais eletrodos. O
par de eletrodos de injecao vai mudando numa segigamporal pré-definida, até que
todos os pares tenham sido usados. Todo este tonjeninformacdes, correntes
injetadas e tensdes medidas, € posteriormentegsade por um algoritmo que estima a
distribuicdo de impedancias interna ao objeto amassnstroi uma imagem (Malmivuo
e Plonsey, 1995, cap.26; Brown, 2003; Noor, 2007).

A imagem gerada é usualmente uma matri8232 pixels Um pixel desta

imagem corresponde a uma regido espacial elemgnéacompde a sec¢ao transversal
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do objeto. Estes 102dixelssdo ordenados a partir do canto esquerdo superara

direita e de cima para baixo.

Os componentes basicos de um sistema Dlam@&sentados na figura 3.6.

=<—| Fontede
Meio Q »| corrente
Monitor
de video
;> Controlador
de aquisigio
- CHCT Algoritmo de
reconstrucao
>_ de imagem
Amplificadores Unidade

computacional

Figura 3.6 - Sistema TIE. O sistema usualmenteuposs 16 ou 32
eletrodos (Adler et al., 1997)

Basicamente, 0s componentes sao: um conjunto ttedes de injecéo de corrente
elétrica; um sistema de medida de potenciaisi@étrentre os eletrodos e um
algoritmo de construcdo de imagem.

Segundo Brown (2003), essa técnica foi inicialmesnigerida por R. B. Pullan em
1970. No entanto, seu desenvolvimento ocorreu fooirdos anos 80. Desde entédo o

método de TIE vem sendo desenvolvido para divexghsacdes (Holder, 2005, p.107-

210), que serdo vistas mais adiante.
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Métodos de injecao de corrente

Existem quatro métodos principais utilizagara se injetar corrente elétrica numa
cinta de eletrodos de um sistema TIE: o adjacemtediametral, o cruzado e o
adaptativo (Lima, 2006; Noor, 2007; CileszD08).

No adjacente, as correntes sdo aplicadasdasum par de eletrodos adjacentes.
Nesse a corrente elétrica entra por um eletrosai @or outro eletrodo vizinho. Uma
vez injetada a corrente elétrica num par de elesgothedem-se as tensées nos demais
pares. Ai entdo troca-se o par de eletrodos dednjde corrente para o par vizinho e
repetem-se as medicdes e assim procede-se trocapdo de injecdo e fazendo-se
medicdes até que todos os pares de eletrodos tgmdrdicipado na injecao de corrente.
A figura 3.7 apresenta um sistema de 16 eletrodws o padréo sequencial das

medicdes deste método.

linkias de fuxo de comente ) —
linhas zom mesto potencial eletico

Figura 3.7 — Método adjacente de injecdo de carr@itesiz 2008)

Quanto ao método diametral, a correnteaeptr um eletrodo e sai por outro

diametralmente oposto. Este método produz as nsaintensidades de corrente dentro
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da secéo transversal, o que melhora a relagaorsiitlal, por outro lado as leituras de
voltagens estdo sempre contaminadas pela tensddadavimpedancia de contato
(representada pelo conjunto eletrodo, gel e pelppganto ha necessidade imperativa
de estima-las com grande precisdo. Na figura &&osle ver o padrédo sequencial das

medicdes neste método.

Figura 3.8 — Método diametral de injecao de coer¢ibid.)

No método cruzado o par de eletrodos de injecamdente cruza os eletrodos de
medicao de tensdo. No padréao de sequéncia destdonatmedida que se vai trocando
de pares de injecdo de corrente a distancia erstrele@rodos de injecdo se vai

aumentando. A figura 3.9 a seguir esclarece cgoaskqiencial deste método.
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Figura 3.9 — Método cruzado (ibid.)

O método adaptativo é um tipo especial de Tomagadi Impedancia Elétrica, no
gual as correntes sdo aplicadas simultaneamentguase todos os pares de eletrodos,
menos em um par onde se faz a medida da tensdoad#anciclo de medidas, este par

de eletrodos é trocado. A figura 3.10 esclarecadvgn seqliencial deste método.

Figura 3.10 — Método adaptativo (ibid.)
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Atualmente muitos dos sistemas TIE utilizanmétodo adjacente de injecédo de
corrente com 32 eletrodos. Doravante, ao se veotae método de injecdo de corrente,

ficar-se-a subtendido que se trata do método auce

3.3.1 Beneficios e problemas com a técnica TIE

Dentre os beneficios da técnica TIE podetessacar (Adler et al., 1997):

* A técnica é nao invasiva;

 Ela ndo é lesiva desde que o limite de correntersegara equipamento
meédico seja obedecido. A maioria das recomendatdi@s, nacional quanto
internacionais, limita a corrente a 100 s para frequéncias senoidais até 1
kHz e depois podendo ser incrementada com o aongenfreqiéncia até
esta chegar a 100 kHz e para frequiéncias acinta id@sa estabelece-se um
limite absoluto de 10mA (Brown, 2003). Assim, aantinar frequiéncias e
intensidades de corrente dentro dos limites nowositios dispositivos atuais
de tomografia de impedancia elétrica tornam-serssgel permitem medidas
prolongadas, sem qualquer dano tecidual;

* Seu uso nao gera desconforto ao paciente;

* Na&o usa radiagao ou substancias radioativas;

* Os equipamentos séo de facil operacédo e manutencao;

» O sistema é portatil, podendo ser instalado a loeilaito do paciente;

e O custo de todo o sistema é baixo relativamente dmosais tipos de

tomografia;
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* Apresenta uma alta resolucdo temporal que pernmte imageamento
praticamente instantaneo das variacdes de impeddem uma taxa de
amostragem de 50 f)ssendo cadérameuma imagem gerada, se consegue
gerar um video, com uma resolucao temporal acisgpddrées comerciais
atuais;

* Ela capta informacdes sobre certas propriedadegcatede um corpo que as
outras técnicas de imageamento ndo sado capazes;

e A técnica é recente com melhoramentos constamtet® ho hardware (cinta
de eletrodos, sistema de captacao, etc.) quansoitware (algoritmo de
construcéo);

Com as caracteristicas apresentadas aesta,técnica pode ser utilizada para
monitoramento continuo de pacientes em terapiasivia, sendo muito apropriada para
monitorar pacientes mecanicamente ventilados devigtmblemas cardio-respiratorios.

Vejamos a seguir algumas limitacdes e probk apresentados pela TIE (Brown,
2003):

» Baixa resolucao espacial;

0 A limitacdo da resolucdo espacial esta ligada anena de eletrodos
utilizados na coleta de dados. Quanto maior esteerm, maior € o
namero de medidas independentes e, portanto, mab@ a
resolucao;

o Limite do tamanho fisico dos eletrodos que resérimg nimero

méaximo de eletrodos que pode ser usado no sistemeedi¢ao;

® fps —framespor segundo
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0 A existéncia de capacitancias parasitas nos cabos sEstema de
medi¢cdo limita também o numero de eletrodos ausado no
sistema. A presenca destas afeta negativamentacdaesinal/ruido
das voltagens medidas entre os eletrodos.

» Arelagdo entre as diferencas de potencial elémedidas na superficie e os
parametros internos do objeto em analise, ndoearirEsta néo linearidade
exige cada vez mais a busca por novos modelos envt@gimento de
algoritmos de construcédo de imagens mais aprimergtoor, 2007);

» A sobreposicdo de bandas de frequéncias dos evéistogicos, que
dificulta o processo de filtragem dos sinais ingiesss;

* Os movimentos de expansé&o/contracéo do corpo, bem os movimentos
fisiologicos dos oOrgaos, podem afetar as imagen$IHe Esses artefatos,

dependendo da sua magnitude, podem dificultareapratacédo da imagem.

3.3.2 Resolucéo espacial

Dada a grande limitagdo de um sistema E€lEassua baixa resolucéo espacial, é
oportuno neste Referencial Teérico detalhar um pooais esta questao.

A resolucdo espacial indica o tamanho doanebjeto que € possivel representar
na imagem. Formalmente, é definida como a men@ragfo angular ou linear que um
sistema pode diferenciar, medido em metros ou eestéradianos. Quanto maior a
resolucao espacial de uma imagem maior sua cajokecte registrar detalhes do objeto

analisado. Quando se diz que um sistema possuiresoducéo espacial de 1m, isto
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significa que objetos com uma distancia entre siangque 1m nao serdo discriminados
pelo sistema.

Dentre as caracteristicas das imagens tdfiogs destacam-se qExels e a
matriz. O pixel € o0 menor ponto da imagem que pode ser obtidamAsma imagem é
formada por uma certa quantidadepibeels distribuidos em colunas e linhas. Quanto
maior 0 numero dpixelsnuma matriz, melhor € a sua resolucdo espaciplegermite
uma melhor diferenciacao espacial entre as esasutur

Vejamos a seguir alguns fatores inereatesn sistema TIE que caracterizam a

sua resolucao espacial.

Estimativa de seu valor

Conforme visto, no sistema TIE se utilimaaucinta de eletrodos em volta do corpo
do qual se pretende imagear sua distribuicdo iatdemimpedancia. Vimos também
que para se calcular estas impedéancias, uma comr&itica € aplicada em um par de
eletrodos e as tensdes nos demais pares adjacgitemedidas e este processo de
injecdo/medicdo se repete para cada par de elstrd@igpondo uma cinta dd
eletrodos, ao final de uma sequéncia completaneseN(N-3) tensdes medidas, ja que
trés voltagens sao perdidas: uma no par que asid ssado para injetar corrente e as
outras duas nos pares que tem um dos eletrodogegéo como participante.

No entanto, de acordo conTeoria da Reciprocidadem circuitos elétricos, esse
namero de medidas deve ser dividido por dois (Edtein 1978, p.244). Segundo esta
teoria, se num circuito linear houver apenas unmefae corrente e se houver um

medidor de tensdo em qualquer trecho deste cirauiigitura do medidor ndo se altera
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quando sua posicdo é trocada com a da fonte denterr Portanto, o nUmero de
medidas independentes séi@dN-3)/2(Eyluboglu, Brown e Barber, 1989; Brown, 2003);
e exemplificando, para o caso de um sistema dée8®dos, teremos feito 464 medidas
independentes de tensdes ap0s todos os paressidiensados na inje¢cédo de corrente.

A resolucdo espacial depende ndo somente ndimero destas medidas
independentes e, portanto do niumero de eletrodaos) também da relagcéo sinal/ruido
dos sinais medidos e da particular distribuicdontigedancia interna ao corpo. Além
disso, ela também varia com a posicdo do pixelrdetd secdo transversal, sendo
melhor naquelas posi¢cdes mais proximas aos elatr(régides superficiais) do que
naquelas mais distantes (regido central). Diardtadesariaveis nao é possivel de forma
simples fornecer uma expressao que defina quivditaente a resolucdo espacial.
Entretanto, uma estimativa para o tamanhopikel, que corresponde aquele menor
tamanho de objeto capaz de ser representado nuaganme, portanto de sua resolugéo
espacial, é considera-la em termos do nimerasieseédidas independentes. Quanto
maior 0 numero destas medidas e, portanto do nuehereletrodos, melhor sera a
resolucéo.

Conforme visto, para uma cinta Neeletrodos, obteremobl(N-3)/2 medidas
independentes. Este nUmero nos fornecera, para essmativa, o niumero maximo de
pixelsque a imagem podera conter.

A densidade de corrente gerada pela injeghoorrente elétrica ndo € uniforme
através do corpo. Os fluxos de corrente estdo mm@isentrados nas regifes mais
proximas dos eletrodos de injecdo. Isto reduz ailséidade das medidas de voltagens

para as variacoes de impedancia que ocorrem naoregntral do corpo. Portanto, a
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resolucdo espacial nas regifes proximas a supeéficiaior do que aquela obtida para a
regido centra{Noor, 2007).Logo, a resolucéo espacial do sistema € considemquiza
observada na regido central, pois sera esta queirdeb menor objeto a ser
identificavel em todo o corpo sob analise.

Assumindo que ggixels sejam quadrados de latlp a area de cada um sera de

A= L?. Supondo que o corpo a ser imageado seja cirdelaliametrd, sua area da

secdo transversal sef = 7D*/ 4. Logo a resolugéo espacial, que corresponde ao lad

do quadradogixel em questao) é:

Area de cadpixel = Area da sec&o transversal do corpo

Nlroelepixels

, _ (7D?14) _ Jre
L= N(N-3)/2 - D\/ 2N (N- 3) (3.15)

Para um sistema TIE de 32 eletrodos imageando tawm tde um porco com 30
cm de diametro, teremos uma resolucéd_d@,041D, cerca de 4% do diametro, ou
seja,L= 0,041 x 30 cm = 1,2 cm. Quando for possivel ohtea sistema com 128
eletrodos, a maxima resolucdo espacial tedricaiyssera aproximadamente de 1%
do didametro da cinta de eletrodos (Barber e BrdwB4 apud Holder, 1993, p.8).

Portanto, para melhorar a resolucdo espabista aumentar o namero de
eletrodos. Entretanto esse aumento em um Unica [{Eetao transversal) € limitado
por uma série de fatores:

« O tamanho fisico dos eletrodos que limita a suatiiede numa cinta ;
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e Eletrodos menores limitam a quantidade de correémigtada e, portanto,
implicam numa pior relacao sinal-ruido das medidas.
Atualmente, os sistemas TIE existenteszatit 16 ou 32 eletrodos. A tecnologia
nesta area tera que superar as limitacdes atuaig|pa seja possivel um maior nimero

de eletrodos, e consequentemente, uma imagem c@nmesolucdo espacial.

A precisao das medidas

O calculo apresentado acima nos da apenas umaagsgérda resolucdo espacial,
pois além da quantidade de medidas independenggeciso considerar a precisdo do
sistema de captacdo de tensdo, a relacdo sinal/doisl sinais medidos e também a
regularizacao utilizada no algoritmo de construg@amagens.

No caso da precisdo de medidas e da relsigadruido, a instrumentacéo e a
tecnologia utilizadas sdo de suma importancia. Caxemplo podemos enumerar
alguns fatores que colaboram na minimizacdo dgsteslemas: equipamentos de
condicionamento de sinal mais precisos, técnicafltdegens digitais para remover
ruidos, aperfeicoamento tecnologico na cinta e&aeos, equipe de instrumentacao
competente, etc.

Em todo e qualquer sistema de captacdondéssuma parte critica na aquisicao
do sinal é, sem duvidas, o eletrodo utilizado. gofiea tanto do eletrodo, assim como
da pasta condutora, podem definir o sucesso oacadso do sistema, isto porque com
um acoplamento mal feito no individuo, todo oaet# do circuito serd diretamente

afetado. Assim sendo, um dos fatores que merettagie € a impedancia de contato
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dos eletrodos de medicdo das tensdes em um siStin&isto que sdo responsaveis
por grande parte da amplitude das voltagens medidas

O mau contato do eletrodo com a pele bemocas coloca¢Oes inadequadas sé&o
fontes de interferéncia na obtencdo do sinal désejA fim de melhorar a relagao
sinal/ruido, uma alternativa € diminuir o ruido eudra é aumentar o sinal. Este sinal
sdo as tensbes medidas e elas podem ser aumeotedas injecdo de correntes de
intensidades maiores. Entretanto, existem limitestas intensidades que devem ser
obedecidos de forma a ndo causar danos tecidugiagiente. A corrente elétrica CA
maxima, que pode ser aplicada de forma seguragectemarmente com a frequéncia
usada na faixa entre 1 kHz e 100 kHz, conform®wyisogo, para se obter maiores
intensidades, as correntes terdo que ter freqign@asores. Entretanto, embora melhore
a acuracia das tensdes medidas, esta pode sedadgmm altas freqiiéncias devido a
presenca de capacitancias parasitas (Holder, p0U%5;79).

Estas capacitancias presentes no sistemamedicdo podem diminuir
consideravelmente a impedancia de saida da fonterdente e, por conseguinte afetar
a resolucao espacial das imagens (Bertemes Fiitiz,e2008).

Outro fator importante que deve ser obsiByyaom vistas a melhorar a relagéo
sinal/ruido € a blindagem eletrostética. Ela é&émental em circuitos de medicao,
especialmente em experimentos onde o sinal cappadlus eletrodos é de fraca
intensidade, como € o caso das tensfes medidasnesistema TIE. Neste caso, 0s
ruidos provenientes de campos elétricos poderaonégmnitude compativel com os

sinais desejados e poderdo mascarar totalmentsokados obtidos. Evidentemente,

" CA - Corrente Alternada
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0s cabos blindados e os instrumentos utilizadosirnsistema de medig&o deverao ser
corretamente conectados para que a blindagem tionsisde medicdo possa de fato

eliminar os ruidos provenientes de campos eletragtagps.

Promediacdo sincrona ou meédia coerente de sinais

Uma das técnicamsuito utilizada em sinais biolégicos com objetiv® rdelhorar a

relacéo sinal/ruido é a promediacao sincrona.

Um sinal medidx(t) € composto por dois outros sinasét) e r(t), ou seja:

X(t) = (1) + r(t) (3.16)
onde s(t) € o sinal de interesse que representa a variaael avaliada &(t) é o ruido
que representa as interferéncias ou as variaveidesejadas.

Os ruidos podem ter seus componentes dééneias nas mesmas bandas que o
sinal desejado ou ndo. Caso estejam em bandasrddsy o processo de filtragem por
meio de filtros digitais € simples. No entanto, cc&stejam ocupando as mesmas
bandas, uma possivel técnica capaz de minimizefeit®s dos ruidos no sinal medido
€ a promediacao sincrona, também conhecida porlrédrente.

O uso desta técnica exige certas condi¢oes:

* O sinal s(t) deve ser repetitivo. Assume-se que a forma da dedte sinal
€ aproximadamente constante em cada repeticao;

* O ruido r(t)dever ser aleatério e ndo correlacionado com d sifta. Ele

deve possuir uma distribuicdo normal com meédiaigual a zero (ou

constante) e variancia iguala .
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* O sinal x(t) medido deve ser sincronizado com algum sinal d=é&atia, de
forma que sua posicdo temporal seja conhecidamAssndo, é possivel
obter temporalmente segmentos bem definidos destk ende o comeco e
o fim destes segmentos estejam sincronizados aumadinal de referéncia.

SeVl segmentos do sina(t) forem medidos sincronamente, entédo seu valor médio
x(t), ou melhor, seu valor promediado é:
M M M
2 250 X r(

X() = s(9+ r(t) == o— == — = (3.17)

ondeM é o nimero de segmentds;orresponde ao i-ésimo segmensgf) € o valor

médio do sinal desejadorgt) € o valor médio do sinal ruido.

Como o sina(t) é aproximadamente constante Mbsegmentos, entao

s(t)=s(9, logo:

) >
x(t) =9 +1T 8)1

Como a média do sinal ruido € zewp,= 44 =0, ou constanteN] — o=y =0)

entdo a equacao (3.18) se simplifica em:

x(t) = 1) (3.19)

onde o sinal resultante(t) é denominado de estimador de s(t). Portanto, d@améd

coerente filtra as interferéncias recuperandmal slesejado.
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Se algum componente do ruido estiver cacighado com o sinal, este
componente sera preservado apos a média coerente.
Com relagdo a variancia temos:

M

B B B 2
az[x(t)} = 02{ s(t)} +02{ r(t)} =o’[(Y]+0o? % (3.20)

Comos(t) € praticamente constante, sua variancia € nuitgoex equacéo (3.20)

se simplifica em (Beiguelman, 2002, p.125-26):

Jz[i(t)}:iza = %
Y T (3.21)

A equacao (3.21) nos afirma que aumentamdoimero de segmentdd, a

variénciaa{?(t)} cai na razao inversa da raiz quadraddide que quand tende

ao infinito a variancia tende a zero.

A relacéo sinal ruido (frequentemente albiday porS/Nou SNR do ingléssignal-
to-noise ratig € definida como a razdo da poténcia de um sirmapeténcia do ruido
sobreposto ao sinal. Na pratic&ldRé definida pela seguinte equacao:

SNR= m%l 3_12)

r

onde| A | € o médulo da amplitude méaxima do sinal desejagoé desvio padréo do

ruido eM é o numero de segmentos considerados na promediacao

Assim sendo, para o sin#él) antes da promediag&o, temos:
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SNR _IA] (3.23)

Jr
onde SNR € a relacéo sinal-ruido antes da promediagéo Mrde

Apo6s a promediacdo dé¢ segmentos, a no@NRsera:

SNR =JT/||%| (3.24)

r

Logo, o ganho na taxa sinal/ruido ser@(isy 2005, p. 434):

SN
Ganho= b = [ALI0, 75 g (3.25)
SNR | Allo,

O ganho em decib&ié dado por :

Ganhd db = 20log,, (Ganhd= 20log, { My 10log, (M (3.26)

Paravi=100 amostras, 0 ganho na relacao sinal-ruido¥de que corresponde a

20 dB.

Algoritmo de construcao de imagens

Uma vez terminado todo o processo de captag sinais, todas as entradas e
saidas deste processo, ou seja, as correntesdaglieatensées medidas, bem como o
padréo adotado de injecéo de corrente, servirdtades de entrada para um algoritmo

de construcdo de imagem. Quanto melhor o algoritmwglhor ser4 a acuracia da

8 Decibel ¢ uma relagdo logaritmica entre duas p@érau intensidades, ou sej#& =10log,, (R / B)-

Para grandezas onde o quadrado é proporcionaléagmt(tensdo, corrente elétrica, etc.), o deabel
dado por dB=20log,, (V, /V,)-
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distribuicdo de impedancias internas na imagemdger&hama-se “ciclo de dados” ao
conjunto completo de medidas que € obtido quanidjeedo de corrente ja percorreu
todos os pares possiveis de injecdo. Com o intldtonelhorar a relacdo sinal-ruido,
varios destes ciclos sdo coletados e tirados uar waddio, ou seja, sdo promediados; a
este conjunto de valores médios chamafisene e sdo esteBamesque servirdo de
entrada para o algoritmo de construcdo de imadgen®0glu, Brown e Barber, 1989).

Conforme supramencionamos, quanto maioXimeno de eletrodos, maior € 0
namero de medidas independentes e, por conseguaisedados para o algoritmo, que
0 permitira ser mais exato em seus calculos.

Aprimorar esta acuracia ndo € uma tarefd, faois os calculos do algoritmo
deverdo considerar uma série de variaveis. Tetlesncontrar a solugdo de um tipico
problema inversy em que conhecendo os efeitos (dados de entrad@gddtmo:
correntes e tensdes) se pretende estimar suassdanpadancias). Os problemas nao
séo faceis, porque além das limitagcdes do nimesdatedos e da presenca de ruidos,
as tensdes medidas ndo possuem uma relacdo loraaa distribuicdo de impedancias
no interior do objeto e, além disso, a solucdo emada pode ndo ser estavel (Holder,
2005, pp. 3-4), ou seja, a imagem obtida aposilesilos pode diferir muito se houver
pequenos erros nas medidas (Lima, 2006). Nestacibudiz-se em matematica que se
trata de um problema “mal posto” ou “impropriateeposto” (Trigo, 2001). Um

problema “bem posto” é aquele em que a solucadegxasinica e estavel (Hadamard

apud Holder, 2005, p. 3).

°No caso especifico, o problema inverso trata-seajpeamento da condutividade interna de um objeto a
partir do conhecimento de potenciais medidos enssparficie.
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Diante destas dificuldades, o que os peadores tém feito é fazer alguns
pressupostos no desenvolvimento de seus algoritstas suposi¢cdes sdo conhecidas
como regularizacdes. Diferentes estratégias téido propostas a partir de
diferentes métodos de regularizagdo (Aya et aD5PCEstas regularizagdes permitem
aos algoritmos encontrarem uma solucdo Unica, elestrinimeras provaveis, dando
desta forma unicidade e estabilidade as imagemsaskds (Trigo, 2001). O custo destas
regularizacdes pode levar a uma piora na resolaggacial. Um pressuposto usual é
considerar que as variacdes de impedancipixdds vizinhos ndo apresentam grandes
diferencas e, portanto, é feita uma atenuacdo r@asnmas variagbes observaveis.
Entretanto, esta atenuacédo suaviza as diferengavarac¢des de impedancia entre
pixels de regifes diferentes, podendo levar & ndo diiingntre seus limites e,
consequentemente, a uma degradacgao na resolugimaesp

Portanto, a resolucéo espacial dependasiesgularizagbes adotadas. Algoritmos

com diferentes regularizacdes poderéo levar aatifes resolucdes espaciais.

Tipos de construcao de imagens

Ha basicamente dois tipos de construcdo de imagensn sistema TIE: a
absoluta e a de diferencas.

» A absoluta — que procura estimar os valores alsohlé impedancia. Neste
tipo de construcao a precisao nas medidas e umaetdicao sinal/ruido séo
fundamentais para se obter imagens que correspoadatores confiaveis
das impedancias. O principal problema encontradtertipo de construcao

€ a necessidade de encontrar um conjunto de dasosinya de referéncia
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(Korjenevsky, 1995). Em termos elétricos, estacdiflade corresponderia
em determinar o “terra” do sistema.

* A de diferengcas — neste tipo de construcdo progeirastimar apenas as
variacOes temporais da impedancia. Ela esta reladsocom a distribuicdo
de condutividades estimadas a partir de dois itetadiferentes de tempo,
tomando um deles como referencial (Lima, 2006)e Epb de construcéo é
mais robusto, pois € menos sensivel a problemgsosieionamento dos
eletrodos e também menos sujeito a erros de nedidder et al., 1997).
As imagens obtidas por meio deste tipo de congirg@Eo Uteis para
monitorar processos dinamicos, tais como, a pesfup@lmonar ou
esvaziamento gastrico. No entanto para estruturds ndo ocorre variacao
na impedancia, como por exemplo, em 0ssos e cmtita este tipo de

construcdo nao é capaz de reproduzi-las.

No gréfico 3.2, os dois tipos de valoresirdpedancia usados na construcédo de

imagens séo apresentados.

Impedincia

Impedincia relativa

AZ=z1-20
ey e v Jnemomn e -
&1 / pe - Impedéncias absolutas
-

2 -X————-. .

Grafico 3.2 — Impedancias absolutdativa
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Na construcdo de imagens de diferencasdeasinade (ou cor) de cagael na
imagem corresponde a variagdo de impedancia oaomil pixel em relacdo a
impedancia que havia num dado momento, considetadm instante de referéncia.
Esta variagdo é expressa em termos percentuais,n@g possui dimensdo e neste
calculo ndo ha necessidade do conhecimento devsdoies absolutos. No grafico
acima a variacdo de impedancia no instante t1 &mae ao instante de referéncia t0 é
dada por:

(2~ 2%)
z,

Az% =10 (3.27)
Algoritmo back-projection

Um exemplo de algoritmo de construcdo dagems € doack-projection Este
algoritmo foi descrito por Santosa e Vogelius erB0l@pud Pai et al., 2005) e utiliza
0s potenciais elétricos medidos na superficie decenmo dominio para estimar a
distribuicdo de resistividade dentro deste domiSieu modelo mateméatico considera
dois conjuntos diferentes de medidas: um primeoojunto de voltagens/,, que
corresponde ao conjunto de medidas de referénesdeassociado a uma distribuicdo

de resistividade interngo,, e um segundo conjunto de medidds , que esta
relacionado a distribui¢éo de resistividgdeque sofre modificagdo. Uma estimativa de
mudanca de resistividade normalizada pode ser caa@yela formula (3.28) (Aya et
al., 2005):

Ap =BAV (3.28)

ondeB é a pseudoinversa regularizada da matriz de skuhesite;
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pp=PPo o pv="Y%

(3.29)
P v,

Este algoritmo pressupde linearidade esdrenedidas de tensdes e a distribuicdo
interna da resistividade.
Considerandm eletrodos fixados na superficie do dominio, a fden{3.28) pode

ser estendida conforme a equacao (3.30) (Pai, 04I5):

Ao L& OU
= ==y — Wk (3.30)
P mimia U
ondeA—'O € a perturbacgéo da resistividade no i-éspixel do dominiom € o nimero
o

U '«
de eletrodos;

€ a variacao no potencial elétrico do j-ésimo ethirdurante a
UO

injecdo do k-ésimo padrdo de correnite), é o potencial elétrico no j-ésimo eletrodo
correspondente a distribuicdo de resistividadeiahip, e W"'* é uma fungéo de

ponderacdo que tem como parametros a localizacgmxdbno plano tomografico, a
posicdo do eletrodo de excitacdo e a localizagaeletrodo onde é realizada a medida
da tenséo.

Em forma de matriz, a formula (3.30) podeexpressa:

{%ﬂ =[] {ﬁ_ﬂ (3.31)

onde [M} € ovetor de distribuicdo de resistividade do dom;irﬁ%ﬂo} € ovetor de
o

medidas dos potenciais elétricos nos eletroelt[B] € pseudoinversa regularizada da

matriz de sensibilidade.
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3.3.3 Aplicacbes Clinicas da TIE

Desde a sua invencdo, a técnica TIE vem sendoasktuel aplicada em diversos
campos, seja na medicina ou na indastria. Em agilesa biomédicas, seu
desenvolvimento é crescente e dentre algumas pEddestacar:

* Imageamento de cérebro: deteccdo e localizacdarderes, localizacdo da
fonte de epilepsia, localizacdo de regides afetpdaacidente vascular cerebral
(Holder, 2005, p.127-161);

* Imageamento de mama: deteccao de cancer (Choj 20ar);

* Imageamento gastrointestinal: medidas de esvazitamemastrico;
monitoramento do funcionamento gastrico e do psmee lavagem estomacal
(Holder, 2005, p.186-203; Mangnall et al. Apud Ljr2806);

* Imageamento do torax: monitoramento do fluxo gsameo e das funcbes
cardiacas (Holder, 2005, p.107-123);

» Aplicacbes em Pneumologia: deteccédo de PneumotTasta et al., 2008).

Nas pesquisas de imagens de TIE, uma éas &ue mais tem se desenvolvido,
devido a sua importancia clinica nas Unidades dapi@ Intensiva (UTIs), sdo os
estudos de imagens de térax visando o monitorantentungdes cardio-respiratorias.

Devido as suas facilidades, a TIE é umat@asicas de imageamento que permite
detectar e fazer um monitoramento em tempo redha@gsas complicagbes comuns em
UTIs sem a necessidade de retirar o paciente todaionsequentemente, de desliga-lo

de equipamentos que |Ihe estao assistindo.
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Do total de pacientes que d&o entrada eis,d&rca de 30 a 50% tem necessidade
de ventilacdo mecanica (Victorino, 2003) e seguestados realizados por Esteban et
al. (2002), que envolveram 361 UTIs de 20 paisetgxa de mortalidade em pacientes
adultos sob ventilagdo mecéanica é de 30 a 40% edie®8Este é um dado alarmante e
que tem levado pesquisadores do mundo inteiro enénac solugcdes que reduzam esta
taxa.

A ventilacdo mecéanica € usada paemten uma oxigenacdo adequada; tem
salvado muitas vidas, mas sem uma estratégia diiagéo segura pode causar danos
ao pulmao.

Uma das complicagfes letais muito comumpaweientes sob cuidado intensivo
submetidos a ventilacdo mecanica é a presencangen@tora¥’, chegando a atingir
10 a 42% destes pacientes (Costa et al., 2006 ndQua pneumotérax é grande, ele
pode fazer com que o coracdo se desloque, levam@diteaacdes nos batimentos do
coracdo e podendo levar o paciente a morte. Rostdrd necessidade de um
monitoramento continuo que permita um diagnéstgido e preciso de anomalias em
pacientes com danos pulmonares, de forma, a plitssilbim tratamento clinico mais
adequado com uma estratégia de ventilagdo otim{z&dmrino et al., 2004).

Costa et al. (2008) recentemente demomastraa possibilidade de detecgédo de
pneumotdrax em tempo real por meio da técnica €t sensibilidade (100%) e
especificidade (95%). O algoritmo que eles desemvain foi capaz de detectar e

localizar pneumotéraxes de tamanho da ordem ahel.20

1% pheumotérax ou colapso do pulméo acontece quaadescapa dos pulmdes ou extravasa através da
parede toracica e entra no espago entre as merslifaeaevestem o pulméo e a parede do térax (espago
pleural).



49

A medida que as pesquisas avangcam e opaggentos usados na instrumentacao
do sistema TIE vé&o sendo aperfeicoados, mais e apisacOes vao surgindo nas
diversas areas e, em especial, nas aplicacbes asediimos acima que muitas
aplicacdes tém sido feitas, porém, ha outras tamadesenvolvimento. Vale destacar a
promissora perspectiva do possivel imageamentastiibdicdo de ventilagédo regional
do térax, simultaneamente com as informacdes dhug@r pulmonar. A taxa de
mortalidade devida & embolia pulmoHardo tratada é de cerca de 30% (Holder, 2005,
p.114). Leathard et al. (apud Holder, 2005) moatraique problemas na perfuséo
pulmonar devidos a embolia pulmonar poderiam segraisticados por meio da técnica
TIE. Dada a baixa resolucdo espacial, a acuracidetercao vai requerer um teste de
diagnostico com altas sensibilidade e especifigda

O imageamento 3D da impedancia absolutaa das areas de pesquisa que mais
se desenvolvera nos proximos anos (Cherepenin 08ll, Holder, 2005, p.363).

Uma visdo bastante encorajadora, e valg@ieiambrar que bons resultados sao
vidas que menos sofrerdo e menos morrerdo, éumsegue nos compartilha Amato
em matéria publicada na revista Pesquisa FAPESI¢Esetembro de 2008):

Da mesma farngque a ressonancia magnética funcional
possibilitou entender como o cérebro processarnrdgbes, a
tomografia de impedéancia elétrica esta permitinleeovar a
ventilacdo e perfusdo pulmonar em tempo real, aedel

fendbmenos até entao desconhecidos.

! Embolia Pulmonar é a obstrucéo stbita de umaapémonar, geralmente devido a um coagulo
sanguineo que viajou de uma veia do corpo aténogou
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3.4 Transformadas de Fourier, Fourier janelada avavelet

Normalmente um sinal, que indica por ex@mpl variacdo de alguma grandeza
fisica da natureza, € representado no dominiordpdge e muitas de suas informacdes
ndo estdo claramente visiveis ou ndo estdo elisente disponiveis. Logo,
dependendo de determinadas caracteristicas quelese gnalisar do sinal, faz-se
necessaria a aplicacao de ferramentas matematipages de revelar tais informacdes
“escondidas”.

As transformadas matematicas sdo exemplos sleftaramentas que aplicadas
aos sinais (ou funcdes) extraem informacdes espaxihdo observaveis nos sinais
originais.

A Transformada de Fourier (TF), por exempttiecompde uma funcdo periddica
em uma somatoéria de senos e co-senos. Dessa felanags apresenta o espectro de
frequéncias do sinal que invariavelmente nao étate facil observacdo. Ja a
Transformada de Fourier Janelada (TFJ), nos rexelaspectros de frequéncias de
partes segmentadas do sinal, oferecendo dessa tionanéocalizac&o destas frequéncias
no tempo. E por ultimo, a Transformatdavelet(TW) também nos permite uma
analise tempo-freqtiéncia, porém superando algurasslisitacbes da transformada
anterior.

Nas secdes seguintes faremos uma breaguq#o sobre as TF e TFJ e depois,
com mais detalhes, a TW. Antes, porém, é importeatsarmos alguns conceitos de
algebra linear, que servira de fundamento parandatenos algumas nocdes basicas

encontradas nas formulacdes das diferentes tramsfims matematicas.
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3.4.1 Alguns conceitos de algebra linear

O proposito desta secao € apresentar algumas estag@rramentas matematicas

bastante Uteis ao entendimento da transformadalet

Espaco Linear ou Espaco Vetorial
Espaco vetorial ou espaco linearum conceito basico em algebra linear.
Basicamente um espaco vetorial € constituido pocamunto de elementos, chamados
vetores, e duas operacdes definidas sobre os dlesneeste conjunto: adicdo e
multiplicacéo.
Um conjunto S é chamado dspaco vetorial sobréR (conjunto dos numeros
reais), se e somente se:
| — S# @: o0 conjunto S ndo é o conjunto vazio;
Il — Se x€ S e y€ S, entdo existe uma adicdo (x;%) X + y em S, com as
seguintes propriedades:
a) Xx+y=y+Xx,VYxy€ S (comutativa) ;
b) x+ (y+2)=(X+y)+2zVX,y,z€ S (associativa);
c) Do€S|x+o=X, ¥XES (0 é o0 elemento neutro);
d) ¥YXx€S, O(-X)€ S |x+ (-X) =0 (-x € 0 elemento oposto de Xx).
Il — Se x, y€ S e, € R entdo existe uma multiplicacédo @®x S em S, que
significa que a cada pa#,k) de R x S estd associado um unico elemento de S que se
indica porax, e para essa multiplicagdo, chamada de escalars¢ as seguintes

propriedades:
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a) a(Bx) = (@p)x;
b) (o +B)x =ox + BX;
C) a(X+y)=ax +ay;

d) 1x=x.

Sub-espaco Vetorial
Se S é um espaco vetorial soldRe entdoum sub-espaco vetoriae S é um
subconjunt®y 00 S, tal que:
a)o€ U,
b)¥x,y€ U, x+y€ U;

C)Va€ReVX€U,ax € U.

Vetores emR"
O conjunto de todas aguplasde nameros reais forma o espaco vetorial denotado

por R". Uma n-tupla em particular deste conjunto é denado por vetor e

representado conforme a equacéo (3.32):

u=(u,u,...,4,) (3.32)

Os nameros reais sdo chamados de componentes (ou coordenadasjodo.ve

Combinacoes Lineares

Seja S um espago vetorial sofiRee U={U;,U,,...,U,} um subconjunto de S.
Indiguemos por [U] o seguinte subconjunto de S oo a partir de U:

[U] = {0’1U1+0’2U2+---+0'n4. la,.a,,..a, DR}
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O sub-espaco [U] construido acima recelo@roe desub-espago gerado por.U
Cada elemento de [U] é uma combinacdo linear deuUcambinacdo linear de

u,Uu,,...,4, . Ao inves de [U] também se costuma escrgwgr,,...,y,] e diz-se que

u,Uu,...,u, geram [U].

Espacos vetoriais finitamente gerados
Dizemos que um espagco vetorial 8ntamente geradse existe U S, U finito,

de maneira que S =[U].

Dependéncia linear

Dizemos que um conjunto Ugf U,,...,4,} C S élinearmente independente
(L.1.) se, e somente se, a equacgdo (3.33) para &odem R , sO for possivel para
a,=a,=...=a,=0. Caso contrario, se a igualdade abaixo for posséara que todos

0s escalares sejam iguais a zero, dizemos quejuntofJ é linearmente dependente.

au +au,+..+a.u =0 (3.33)

Base
Seja S um espaco vetorial finitamente gerado. basede S é um subconjunto
finito B C S para o qual as seguintes condicdes se verificam:
a)[B] =S, (B geraS);

b) B é linearmente independente.
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Produto escalar ou produto interno

Seu=(u,u,...,4y) e = (y, V..., y) sdo vetores enR", entdo se define o

produto escalar como uma aplicacao que transfoada par ordenadao§) € R"xR"

em um numero real, indicado pau,#> e calculado da seguinte forma:

SUV>=Uvt+ vt gy (3.34)

Norma de um vetor
Sejau=(u,u, ...,y )um vetor emR". A norma ou comprimentalo vetoru,

denotada pory||, € definida pela expressao (3.35):

lulEy<uu>=J¢+g+ .+ (3.35)

Um vetomu é chamado deetor unitariose possuir norma igual a 1y|||F1. Logo,
0 seguinte vetol , dito normalizado de um vetor ndo nulp € o vetor unitario

codirecional conu:

a=_Y
) 359
Seuev sao vetores erR", entdo groduto escalardo par ordenadai(v) pode
ser calculado, considerando as normas de cadg dateeguinte forma:

<u,v>=[[u][]lv || cos (3.37)

onded é o angulo formado pelos vetoresv.
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Ortogonalidade

Dizemos que dois vetorey € S sdoortogonais (ou perpendiculargsntre si se,
e somente se, K> =0. Pela equacéao (3.37), se o0 angulo entre tosesel e v for de

90°, entdo w,v> =0.

Ortonormalidade

Seja S um espago euclidifndUm conjunto U={;,U,,...,4,} € S se diz
ortonormal se, e somente se:
a) [lulFl1{=12,.n e

b) <u,u >=0 paratodoj, ou <u,u, >=49; (simbolo de Krnonecker)

Ou seja, um conjunto U#{,U,,...,4,} é ortonormal se 0s seus componentes

forem vetores unitarios e ortogonais entre si.

Complemento ortogonal
Seja S um espaco vetorial euclidiano. Dado subespaco vetorial U de S,

indiguemos potJ " o seguinte subconjunto de S:
U”={sO09< s v»=0,0 W Y (3.38)

O subespacoU ” definido acima recebe o nome c@mplemento ortogonale U

em relagao S.

12 Espaco euclidiano é um espaco vetorial real sen&o finita munido de um produto interno.
13 5” (simbolo de Krnonecker) é igual a 1 se i=j e igqufllse# para todo i,j=1,...,n.
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Projecao
Sejamu,v# o vetores emR", 0 vetor projecédo de emy, indicado porproj(u, V),
é dado por:

<u,v>
v If

O co-seno do angulo entre os dois vetargs# o em R", é dado conforme a

proj(u, v) = (8)3
equacao (3.37), ou seja:

_<u,v>
T (€]
ullv | )

Logo, a projecao deemyv, pode ser formulada como:

: v
proj(u,v) = cosd |ju Iimf cod | (3.41)

onde vV é o vetor unitario na direcdo de Assim sendo, diz-se quproj(u,v) é a

projecéo del na direcdo de ou que € o componente dea direcao de.

Vetores espaciais i, j e k

Vetores emR® sdo chamados de vetores espaciais e possuem URIGAMO
especial, que é frequentemente usada:

i=(1,0,0) — denota o vetor unitario na dire¢éo x;

j=(0,1,0) — denota o vetor unitario na direcdo y;

k=(0,0,1) — denota o vetor unitario na direcao z.

Entdo, qualquer vetar{a, b, c) emR® pode ser expresso como uma combinac&o

linear dos vetores unitarios na seguinte forma:
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u=(a,b,c)=a+bh + &k 43)
Visto que, j, k séo vetores unitarios e mutuamente ortogonartamo formando

uma base ortonormal para o espRgpent&o:

<i,i>=<j,j >=<k k >=1e <i,j>=<ik>=<jk>=0 (3.43)

Calculo dos coeficientes

Sejau # o um vetor enR®ei|, j, k vetores espaciais unitarios. Suponeda, b, c)
= a+bj+ck, entdo a determinacdo destes coeficientes a,deelé calculando o produto
interno entre veton e cada vetor unitario, respectivamente:

<u, i> = < a+bj+ck, i> = a;
<u, j> = < a+bj+ck, j> = b;
<u, ke=< a+bj+ck, k> = c.

Vamos agora estender para um espaco Metdriauja baseB:{q, bz,...,tg} e

ortogonal. Supondo um vetor qualquer (u, u,,...,4,) € U, entdo se demonstra que

€ uma combinacdo linear de acordo com a expré¢3s&t):

U= n <ung> JL E . <ub> (3.44)
zukq< Z<bkq(>bK <blbl>li <b l% <k?1 l?1> I’l

<u,b >
O escalarc =——K— é chamado deoeficiente de Fouriedeu em relagéo &, .

<b ,b >
k k

Se base B for ortonormal, entéty, >=4,, U k I0Z (conjunto dos nimeros

inteiros) e a equacéo (3.44) se simplifica em:

U—ZU bk Z<qu(>q(—<ub> bt < ub> b+ +< ub>nt (3.45)
k=1 k=1
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Para se obter um componente especiff'(ccparak :{1,2,...,n} do vetoru, basta

calcular o produto interno entiee o vetorb, .

Dessa forma, o vetoré expresso como uma combinacao linear de seuseseto
componentes. Portanto, para se achar o componenimd/etor em uma dada direcao
indicada pelos vetores ortonormais da base, simgle®e basta calcular o produto
interno entre 0 vetor e o vetor unitario da direcisejada. Este conceito € muito
importante e sera aplicado no calculo dos coefiegedas transformadas matematicas
gue veremos mais adiante.

Tudo que foi exposto acima se aplica denfosemelhante aos seguintes espacos

vetoriais, dentre outros:

Espaco vetorial sobr€ (conjunto dos niumeros complexos);

Conjunto de func¢des continuas definidas num intertval R ;
« L' - espaco das fungGes absolutamente integraveis;
+ L? - espaco das funcdes quadraticamente integraveis.
O L?, espaco vetorial das funges quadraticamenterénteig, € o espaco onde as

formulacdes matematicas das transformadas seriadgs. Neste espaco estdo todas

as funcdes (ou sinais) que satisfazem a seguintigim:

+o00

[IT@O)F dt<eo (3.46)

—00
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Energia
Seja x(t) uma funcdo (ou sitfilarbitraria. O contetido de enerdgade x(t) é

definido como:

E=[Ix(®)F dt 3.47)

Logo, todos os sinais L?, séo sinais de energia limitada.
Mais informacfes sobre estes conceitos basicos Igebra linear podem ser
obtidos em Callioli et al. (1978), Lipschutz (199Mertins (1999) e Boggess e

Narcowich (2001).

3.4.2 Transformada de Fourier

Segundo Fourier uma funcéo @) L*, periddica de periodo T, pode ser expandida

na seguinte série:

f(0)=a,+. (3 costwt)+ § serf k) .49

onde:

sz?ﬂ, aOZ%.([ f(t)dt, ak=%J; f(t)coskwt)dt e b, =%J; f(t)ser{ kwt d (3.49)

Ou seja, dada uma funcdo periddica, é pelsgincontrar os componentes de
frequéncias com suas amplitudes. Nesta combinagé&ar] encontramos a seguinte

base ortonormal (Soman e Ramachandran, 2006, p.22):

% Sinal é uma funcéo que representa uma quantilaseriavel fisica e contém informagées sobre o
comportamento ou a natureza do fenébmeno (Hsu, 2008).
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N&o é dificil provar quey, w,,...,w, Sdo vetores unitarios e ortogonais entre si e

gue os componentes escalares podem ser calculada®dio a equacgéo (3.45).

fe)=2, <f,w >w() (3.51)

k=—00

No caso do espaco vetoridl, sendo f(t) e g(fiC, as definicdes de produto

interno e normas sao respectivamente as seguintes:

+00

<f(,00>= [ fO gD 352

—00

1T Ol1=V< T O (> (353)

onde “*” denota o complexo conjugado.
A Transformada de Fourier (TF) de uma fenga sinal f(t), que nos permitira

conhecer seu espectro de frequéncias, € definldapeacao (3.54):

+o00

F (W) = J. f(t) e_th dt (3.54)

onde j=+-1, wzz?” e €™ =cos(wt)- jsen( wi.
Na equacdo (3.54), para cada 277f (f=1/T) se obtém um ndmero complexo

que contém informacdes de magnitude e de faserdpatente de freqiéncia f.

A transformada inversa de Fourier é dada fidgemula abaixo:

177 -
f(t)= ET_J;) F(w)e™ dw (3.55)
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Comparando esta expressdo com a expos¢acsbbre o célculo de coeficientes
da secao anterior, pode-se notar a semelhanca@guacao (3.44) e concluir que a
funcéo f(t) € uma combinacdo linear de funcdes idaise co-senoidais, onde cada

parcela é formada por um componente escalar (t&®#) e sua respectiva funcdo da

base, que é cad@"" parak OZ.

A Transformada de Fourier nos oferece uma tesolucdo de frequéncia, mas
nenhuma resolugédo temporal, ou seja, ela nos iafaam freqiéncias, mas ndo da
nenhuma informacgé&o de sua localizagéo temporalF Aréssupbe que as componentes
de freqUiéncias encontradas existam desde a@é o +o. Para sinais ndo-estacionarios,
onde ocorrem variagées das componentes de fre@i$émeilongo do tempo, e que seja
importante identificar os instantes destas varig¢ém que certas frequéncias deixaram
de existir ou que outras passaram a existir, adld-énadequada (Polikar, 2001, parte I,

parte II).

3.4.3 Transformada de Fourier Janelada

Na tentativa de superar o problema na sadlie sinais ndo-estacionarios, a
Transformada de Fourier foi adaptada para anajsanas uma pequena secao do sinal
no tempo por meio de uma técnica chamadgudelamento Nesta técnica o sinal é
dividido em segmentos ao longo do tempo e em caddastes segmentos se extrai as
componentes de frequéncias conforme a transform@delaFourier. Esta nova
transformada, chamada de Transformada de Foumelata (TFJ), mapeia um sinal
em uma funcdo bi-dimensional (tempo e frequénddisi(i et al., 2009, p. 1-10),

conforme mostrado na figura 3.11.
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TRANSFORMADA DE
- FOURIER JANELADA
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TEMFO

Figura 3.11 - A Transformada de Fourier Janeladaapeia um sinal em uma funcdo bi-
dimensional (tempo e frequéncia)

Um exemplo deste tipo de mapeamento € eqpigeto no grafico 3.3:

mocH-roZ®

Grafico 3.3 — Exemplo gréfico resultado de umansformada de
Fourier Janelada

A TFJ é definida da seguinte forma:

+o00

FI(r,w)= | f(9) j(t-r)e™ dt (3.56)

—00
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onde i=+-1, W:Z?ﬂzzm, e™ =cos(wt)-isen(wd , j(t) €& a funcdo de

janelamento & é o fator de deslocamento.

Basicamente a diferenca entre a equacé6)(8.a TF em (3.54) é a presenca da
“funcédo de janelamento”, que funciona como umdilira integral acima, ou seja, a
funcao efetiva a ser calculada a TF € aquela dimnala” deixar passar. Dessa forma,
deslocando-se a janela por meio do fatoao longo do eixo do tempo, se obtém para
cada novo segmento, um espectro de frequénciaginblodesta varredura, se obtém
varios espectros de freqiéncias correspondentesegosentos cobertos pela funcdo de
janelamento, de acordo com o exemplo apresentdd@gdico 3.3.

A seguir é dado um exemplo de uma funcdo de jareto w(t) do tipo

gaussiana com diferentes tamanhos de janela (f}yug):

—a*t2

A w(t) - Fungéo de janelamento W(t) —e 2
onde® um fator que determina a largura da janela

a=0,01 a=0,001 a=0,0001 a=0,00001

[ o s oo 1 o e o

g geee g 8
g geee -
2 8 888 g &
g £ 8 8 8 8 §
\
/

W s @ k0w M W @ ®

@ S W0 b Wm0 % @ w0 S R R E e Y CEE R N NN R )

Figura 3.12 - (A) Expresséo de uma funcéo de jamehdo gaussiana(t); (B) w(t) com
diferentes tamanhos de janela (Polikar, 2001, pBrte

O grande problema desta transformada estda na asad#huma funcdo de
janelamento adequada e também no tamanho deskn, jajue € fixo para todo

segmento analisado. Se o tamanho for acertadol dert@a que os trechos do sinal
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dentro da janela tenham um comportamento estagoreémtdo serd possivel precisar
bem as frequiéncias dentro destes segmentos. Quantor o tamanho da janela, menor
0 segmento do sinal original a ser analisado eaptwt melhor a resolugao temporal, ou
seja, as localizacdes no tempo onde as frequémpasecem sS80 mais precisas.
Entretanto, ao diminuir a janela, ocorre uma pr@aesolucao da frequéncia, ou seja, 0
range de freqUéncias encontradas aumenta. Aqui resigmldlema ao se fazer esta
analise concomitantemente no dominio do tempo domoinio da freqiéncia: quando
se deseja ganhar em resolucdo temporal perdefssgiancial e vice e versa.

A figura 3.13 a seguir € frequentementalagsara explicar como as resolugdes no
dominio do tempo e no dominio da freqiéncia deveninserpretadas. Cada retangulo
neste plano possui uma mesma area, pois a funcfanelamento e seu tamanho de
janela utilizados sao fixos. Nota-se que, alémrda,andependentemente do tempo e da
freqUéncia, os retangulos séo iguais. Nao é pdssimeum dado instante de tempo,
identificar as frequéncias existentes neste mesmtante. O que se observa sao

intervalos de tempdt nos quais existem certas bandas de frequédwias

Fourier Janelada
w

Duea, AT s30 fixos t

Figura 3.13 - Plano tempo-frequéncia da Fourieeldala
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A representacdo tempo-frequéncia apresenta um#adéo intrinseca: o
produto entre a resolucéo temporAt ) e a resolucdo em frequénciaw() é limitado
pela inequacao (3.57), ou seja, a area do retamgupdano tempo-frequéncia ndo pode

ser arbitrariamente pequeno (Stark, 2005, p.128):

AtAw=1/2 (3.57)

A imposicdo acima se trata do conheddlmcipio da Incerteza de Heisenberg
que aplicado a andlise de sinais afirma que nas&i\el obter localizacdes precisas de
uma funcéo simultaneamente no tempo e na freqiéncia

O produto acima dependera da funcédo dégememto e do tamanho de sua janela.
Felizmente existe uma funcdo de janelamento onlil@ite inferior (AtAw=1/2) da
inequacao (3.57) é obtido. Esta funcdo ¢€ a fumgglssiangy(t) dada pela seguinte
formula (Stark, 2005, p.128).

S

2

1
g(t) = T e (3.58)

3.4.4 Transformada Wavelet

Embora a teoria dawaveletstenha origem nos anos 30, as suas aplicacdes
praticas e seu desenvolvimento comecaram apenasiai® dos anos 80 quando o
pesquisador francés Jean Morlet aplicando a sfoemada de Fourier Janelada em
séries temporais de ecos geofisicos na busca @s plecpetréleo, sentiu a necessidade

de desenvolver uma funcdo matematica que tivesapacidade de sofrer dilatagdes ou
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compressdes, de forma a eliminar o problema dagdixa da Fourier janelada. Além
disso, a Fourier decompde o sinal em senos e assgme vao dewe a +o, e ele
gostaria de decompor o sinal em fungdes de enérgia, ou seja, que tivessem um
inicio e um fim, que fossem compactas no tempoz@ugl 2006). Tomado por estas
idéias, entrou em contato com um matematico frarat&snado Alex Grossman, a fim
de encontrar tal fungdo. Obtiveram sucesso e a$siam inicio ao desenvolvimento do
que hoje é conhecido por transformadavelet Foi uma evolugdo natural a
transformada de Fourier (Hubbard, 1998).

Existem muitos tipos de transformadavelef mas basicamente todos eles podem
ser classificados em trés (Daubechies, 1992, polikde, 2001, parte lll; Valens,
2004):

* A TransformadaVaveletContinua (WC);
* A TransformadaWavelet Continua Discretizada ou também chamada por
TransformadaVaveletSemi-Discreta (WSD); e

* A TransformadaVaveletDiscreta (WD).

As wavelets

Conforme visto, a transformada de Foureaoghpde um sinal x(tf L* em senos
e co-senos de diversas freqiéncias e que a sugovéaselada também decompde o

sinal nestas mesmas funcdes. Ja a transformadelettem como base um conjunto de

funcdes geradas a partir de uma funcdo protétipamada devavelet-maey 012,
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por meio de dilatagbes ou compressdes e de destatasn Este conjunto de fungdes,

chamadas deavelets-filhasé expresso segundo a equacgéao (3.59):

t

-7
WY (s,7)= . ), TOR,sOR, (3.59)

=_y(
NEl
ondey é awaveletmae, os parametros sesao respectivamente os fatores de escala e

de deslocamento,teé o tempo. Variands tem-se o efeito de dilatacdo (s > 1) ou

de contracdo (s < 1) meaveletmae, enquanto que mudangas no parantebtém-

=

se um deslocamento deaveletpara este ponto. A constahst«iz_E € usada para
normalizacdo da energia da fungé&veletem diferentes escalas. Este termo torna a
energia de cadaaveletfilha igual a davaveletméae.

Note queya o) € awaveletméae, que esta na escala “1” sem nenhum deslocament
e as demaig/(s,7) sdo aswaveletsfilhas. Por conseguinte, para cadaveletmae,
teremos uma familiavaveletque formar4 uma base capaz de gerar qualquerdunca
fOLe.

As condicBes necessarias para que uma fugc&eja umavaveletmae sdo as

seguintes (Soman e Ramachandran, 2006, p. 43).

. _[ | (t) Iz dt<oo , ou sejafy O L*(R) (deve possuir energia limitada); (3.60)

* Condicao de admissibilidade:
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- 2
oYW
C, =21 _[ Tw dw< oo (3.61)

onde C, € chamada de constante de admissibilidaa(azv) € a transformada de
Fourier dey(t) e w é a frequéncia angular em radianos por segunda.daaantir que

C, <o, deve-se impor qué’(O) =0 quandow - 0. Logo, € equivalente a:

Jomdt=0 .62
* Normalizagao de energia

[lg@)Fdt=1 (369

Alguns autores acrescentam outra condigée:a funcao seja localizada tanto no
dominio do tempo quanto no espaco de frequénciagéFapud Torrence e Compo,
1998). No entanto ha outros que ndo consideramuesséaonditio sine qua ngrmas
que por razbes préticas € importante que tenhaas estracteristicas (Daubechies,
1992, p.10). Burrus et al. (1998, p.145), argumantpue as condi¢cdes exigidas de
admissibilidade sdo satisfeitas por um grande ndrderfuncdes e que o uso destas
como waveletsmdes nao oferece muitas informacdes Uteis; nacabe em que
aplicacdes poderiam ser usadas. Por isso na pr&gcgrocura selecionar aquelas
funcdes que possuem boas localizagbes de energ@ ria tempo quanto na escala

(frequéncia).
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Resumidamente, para que uma fungdol?(R) possa ser umaavelet ela deve

ter média nula no dominio do tempo, ou seja, ele e comportar como uma onda.
Por isso Morlet cunhou o nhome dedeletteem francés (Bolzan, 2006), que em inglés
éwavelete em portugués ondaleta (Morettin, 1999): é unta@equena.

Uma critica feita a analiseaveletesta na escolha deaveletmae, que de certa
forma é feita sem um critério bem estabelecido r@rme e Compo, 1998). Existem
diversos tipos devaveletse todas possuem uma ou mais caracteristicas goenas
mais adequadas para determinadas aplicacdes. Unseleeionada waveletmae, ela
vai determinar se a base gerada sera ortogonapdidmal, ortonormal ou se formaréo
um sistema déames(Burrus et al., 1998, p.41). Agaveletspodem ser complexas ou
reais, suaves ou nao, simeétricas ou nao, ter uporhpacto ou ndo, ser uma funcao
analitica ou ndo. Outro fator de escolha é a semeth da sua forma de onda em
relacdo a forma de onda do sinal a ser analisadantq mais similares, menos
coeficientes sdo obtidos, o que € bastante intaresgara aplicacdes envolvendo
compressao de dados.

Alguns exemplos de functeaveletssdo apresentados a seguir:
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e

Haar Sinc Daubechies 4 Daubechies 20
Gaussiana Biortogonal Chapéu Mexicano Coiflet

Figura 3.14 - Exemplos de algumaavelets

Vejamos dois exemplos de funcdesvelef mais em detalhe:
a) WaveletHaar
Ela foi proposta em 1909 pelo matematiadogaro Alfred Haar. E waveletmais
simples e é definida pela equacéo (3.64):
1, se 0<t< 05
Yit)=4-1 se 0.5<t<1

O, para os demais valores

(3)64

Algumas de suagaveletsfilhas sdo apresentadas a seguir.
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Figura 3.15 - A wavelet Haal// ) e algumas de suas
waveletsfilhas

b) Wavelet€Gaussianas de ordem “p”

Estasvaveletssdo construidas a partir da funcdo Gauss@gih= Cp et
da seguinte forma (Misiti et al., 2009, p.6-82):
« calcula-seg”(t) - a p-ésima derivada desta funcéo ;

+ calcula-se C, de forma que [|g” (t) [F= 1 (normalizacgéo).
2\ p
po =9 ) 6
gauss dxP

(p)
Logo, aswaveletsgaussianas de ordem “p¢gauss(t) , Sdo as derivadas de

ordem “p” da funcdo gaussiana g(t), ordeé o fator de normalizacao.
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Procedendo conforme acima, encontramoguarge forma de onda paranavelet

Gaussiana de ordem 4:

Wiedt)

d

d

= = = E] L £l E} 3 % ¥

Figura 3.16 -Waveletgaussiana de ordem 4

Algumas caracteristicas desta familiaxgs/eletssdo apresentadas a seqguir:

* Na&o é ortogonal

N&o é biortogonal

* N&o tem suporte compacto

» Largura do suporte € infinito

» Suporte efetivo é igual a [-5 5]

« E possivel realizar a TransformadéaveletContinua

* Na&o é possivel realizar a Transform&daveletDiscreta

Estas informagbes foram obtidas do Matlglmr meio do comando

waveinfo(‘gaus’). Estas caracteristicas serdo discutidas ao loagte a¢apitulo, porém

mais esclarecimentos podem ser obtidos em Misdi. ¢2009).
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3.4.4.1 Transformada Wavelet Continua

Supondo que/(t) seja umavaveletmae, a Transformad&/aveletContinua (WC)
de um sinal x(tJ L*(R) com relacdo &/(t) é dada por:

Dt_

WC¥ (s,7) =< x(t),GJ:U(sr)>=z ><(t‘\/—|l//\ ) di (3.66)

onde ¢(t) é awaveletmae x(t) é o sinal a ser transformad® o fator de escala, é o
fator de deslocamento e * indica o complexo cgagio.

Comparando a equagéao (3.66) com a equadcd®) da TFJ, vemos quenavelet
com as suas caracteristicas de poder variar fesck se deslocar no eixo do tempo,
foi uma evolugdo natural na andlise tempo-freq@ramm vistas a minimizar o
problema da resolugéo tempo-freqiéncia impostoeeipio da Incerteza

Satisfeita a condicdo de admissibilidadeeduacdo 3.61), a existéncia da
transformadavaveletinversa é garantida e € calculada de acordo cequacao (3.67):

X(t) = C'lj I WCY¥ (s, T)Lpt (s,r)dr ds (3.67)

—00 —00

Esta equacdo pode ser observada segunsigaltios de vista (anélise e sintese),

de acordo com o lado que se vé da igualdade (Dhi#$d 992, p.7-8):
1. O sinal x(t) € uma superposicdo waveletsWC (s,7), sendo os coeficientes

nesta superposicdo obtidos pela transformadaelet de x(t) (Analise —

decomposicao em fungdes basicas);
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2. Conhecendo-se os coeficientemvelet WCY (s,7), pode-se reconstruir x(t)
(Sintese).
Como asgvaveletsformam uma base para o espaé@R), podemos decompor um

sinal x(t)0L*(R) da seguinte forma, de acordo com a equag&o (3.51):

X()= >, WCY(sT)¥!(sT) (3.68)

SR, ,7OR
onde WC? é a transformadaaveletcontinua, correspondendo aos coeficientes obtidos
a partir de cada pds,7); e W (s,7) sdo asvaveletsfilhas normalizadas. E importante

frisar que a magnitude do coeficien®C? nos indica quanto de similaridade existe
entre o sinal e a respectiv@aveletfilha. Quanto maior o coeficiente, maior é a
semelhanca entre o sinal e avaveletfilha correspondente. Assim sendo, a
transformadavaveletalém de nos dar informacdes sobre as frequétcede localiza-
las no tempo, dentro de certas resolucdes, poddaraambém uma idéia da forma de
onda do sinal.

Vamos supor como exemplo, a seguinte deositgo:

X(t) =0l 1,0)+ 2.4/ (0.5,0yF ol 2-1F 0.0 (3.2

O sinal acima é muito similanéaveletfilha {/(0.5,0), ja que seu coeficiente é

bem maior que os demais e todasvaseletsfilhnas estdo normalizadas.

15 . . z - ~ ~

De forma mais precisa, a transformadavelet nos da informagbes sobre escalas e ndo sobre
freqliéncias, mas existe uma correspondéncia nétadintre elas, que dependendavdaeleté possivel
ser calculada. No entanto, pode-se afirmar quetquaaior a escala, menor a frequéncia e vice-versa
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E importante destacar que os pré-requisérigidos para que uma fungéo

wOL*(R) seja umawaveletmae, permitem a existéncia de varios tiposwiaveletse

gue dentre estas, permitem inclusive aquelas qugeerem suas filhas ndo formem
necessariamente uma base ortogonal. Na transforooadimua os fatorese 7 variam
continuamente, logo em escalas maiores (frequénugmres), 0 espectmaveletem
tempos adjacentes é altamente redundante. Na W&Seartdio é ortogonal, entretanto
em algumas aplicacOes esta caracteristica é istanes como na analise em séries
temporais onde se espera que as transfornvealaetdestes sinais possuam variacdes
continuas em suas amplitudes (Torrence e Comp@&).199

Aswaveletsmais comuns usadas na WC sao a Morlet, a Chapé&icdnhe e as
waveletsGaussianas.

Representacdes tipicas do resultado dasfiranmadaWaveletContinua, obtidas

por meio doNaveletToolbox 4.2 do Matlab , estdo apresentadas neafigLl7.
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Figura 3.17 - (A) Um exemplo de sinal a ser andbsdB) Representacdo bidimensional
da WC do sinal em (A); (C) Representacao tridinred da WC do sinal em (A). Nas
duas representacfes tem-se um eixo de escalasoedost deslocamentos de tempo. Na
versdo 3D ha mais um eixo que é o da magnitudeakficientesvavelet Ao lado de cada
gréfico temos uma escala de cores que represestaragnitudes dos coeficientgavelet
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A diferenca entre os trés tipos de tramsémfasvaveletsupramencionadas esta na
discretizacdo ou néo dos fatores da equacao (3/&)WC os parametros de escala e
de deslocamento sdo continuos. Na WSD os paranddrescala e de deslocamento

sao discretizados, porém o tentgmermanece continuo e, por conseguinte o sifipe

ot— A
aswaveletSt//(—T). Na WD, os parametros de escala e de deslocanemtdempo
s

sao discretos (Valens, 2004).

O Escalograma
A equacéo (3.66) nos informa que a WC énamero complexo, dependendo da
wavelet usada ser complexa ou nao. Sendo complexa, elsuipaosna parte real

O(WCY (s,7)) e uma parte imaginaria(WC? (s,7)), sendo a magnitude e fase deste

numero dados conforme abaixo:

Magnitude M (s7) = WC (s7) F [ (WC (s7)F + 0 (WC, (57 )f T (3.69)

Fased(s,7) = arctan[J (WC 67 )0 (WG 671 )) (3.70)

O espectro de poténcia de um sinal x(twaveleté definido como o quadrado da
magnitude da WC. Sua representacao gréafica é clzadedspectrograma dewvelets
ou escalograma, analogo ao espectrograma da tranasfa de Fourier. E a distribuicéo
de energia do sinal no plano tempo-escala. O ageai@ destaca se o sinal analisado
possui caracteristicas multiescala e quais escg@adicipam dos processos

representados no sinal.
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A transformadavavelet € uma transformada que preserva a energia do sinal
analisado (Torrence e Compo, 1998). A contribuighativa a energia total do sinal em

uma especifica escad@ dada pela seguinte equacao:
_ 1 +o00 O”
B(9 =< [IWC (st)F o @7)
y —

ondeC, € a constante de admissibilidade (vide equacdg.3.6

Considerando todas as escalas, recuperasergia total do sinéAddison, 2002,

p.29):

+00 00

1 20
SIwe e nZd @

y 0

B () = [ 1 X(0) P dt=]] () ff=

3.4.4.2 Transformada Wavelet Continua Discretizada

O célculo da Transformad&aveletContinua, equacao (3.66), é feito variando
continuamente os parametros de escalee de deslocamentor. Visto que

sOR, erdR, o célculo assim feito gera uma quantidade exauste coeficientes

que traduz em informagdes redundantes e, portasioedessarias. Ao invés de variar
estes fatores continuamente, é provado que usandaescala e um deslocamento com
valores discretos, a informacéo do sinal é pregervalém de tornar a implementagéo
computacional mais rapida e a analise dos dados ef@iente (Daubechies, 1992,

p.53-105).
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Discretizando a equag&o (3.66), fazends<sa e r =kr,s), temos:

kro

WC (j k)= jx(t) Dyt | KOZ; §>1er,>0  (3.73)

\/—léﬂ(

Considerando o caso mais usual, ogge?2 (amostragem diadica) g, =1, a

equacao (3.73) e simplificada, e temos a versaoredisada dawavelet continua,
chamada também pvaveletSemi-Discreta (WSD):

O

WSDY (j k)= Ix(t)22(,[/(21t—k)dt (3.74)

Esta discretizacdo diddica (em poténcia de doisgriteea, pois o0 numero de

7z

coeficientes obtidos € o minimo necesséario paragasar que toda a informacéo
presente no sinal original seja preservada (SonRemeachandran, 2004, p. 44).

Na figura 3.18 é apresentada a distribuéEocoeficientes no plano tempo-escala:

s=24 |
sss [=3.>5=8 @ — ' ' ' ' : e YT
ses =2 >s5=4 @ @ @ +»++
sas =] ->g=2 ? | |. | ? | .l | |.—--¢
ses [=0->s=1 Q—?—.—.—.—.—.—.—.—"'
T B
1 2 3 4 5 6 7 8 _

Figura 3.18 - Distribuicdo dos coeficientgaveletno plano tempo-escala apds a
discretizacdo
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Observe na figura 3.18 que ha mais coeficientea parescalas mais baixas em
relacdo as mais altas. Para as escalas menorestamtp, para as freqiéncias mais
altas, ha necessidade de deslocamentos menorexmal@ tempo e por isso a
existéncia de mais coeficientes.

Todo sinal continuo para ser processaddatiitente precisa ser discretizado.
Normalmente, é feita uma amostragem do sinal nama tiniforme. Entretanto, na
analisewavelet esta taxa é variavel sem que haja perda na gcec&® o plano tempo-
escala € amostrado com uma taxa T1 na escalataga ale amostragem T2 em uma

diferente escala s2 é proporcional a razdo dadass(Polikar, 2001, parte Ill):

ngn L §T=5T=..= T 3.75)

Esta equacdo esclarece o que ja foi supeioreado: para escalas maiores, 0s
sinais devem ser amostrados em taxas menores @erg® A medida que o fator
escala aumenta, o intervalo de amostragem aumemtaup fator de 2, supondo
amostragem diadica. Consequentemente, a frequéonaiaque o sinal € amostrado
diminui & metade, em relacdo a que foi utilizadeseala anterior. Esta diminui¢édo
corresponde a um ganho consideravel no tempo degsamento.

Comparando-se esta representacao no pamaotescala com a da Transformada
WaveletContinua, onde os fatores de escala e de deslataséo continuos, vé-se que
esta representacdo € mais eficiente, pois com apelgans valores se consegue

reconstruir perfeitamente o sinal original.
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Com relagdo a limitacdo imposta péloincipio da Incerteza enquanto na
Transformada de Fourier Janelada obtinhamos rdt@nmuais (portanto, todos com a
mesma area) no plano tempo-frequéncia, na TranaftanWavelet Continua
Discretizada obtemos diferentes retangulos (tanmrdus lados diferentes), porém
todos de mesma area. A figura 3.19 esclarece eedia em relacdo a TFJ:

Escala
A s=27

Ly

| -

3 4 58 6 7 8 Tempo
T=K2Pj=k3

1.2
Frequéncia

Figura 3.19 - Plano tempo-frequéncia da WSD
No plano acima, observamos que nas escalas baixas (altas frequéncias)
obtemos uma boa resolucdo temporal, porém uma bab@ucdo em freqiéncia.
Porém nas altas escalas (baixas frequéncias) obtema alta resolucdo em freqiiéncia,
porém uma baixa resolucao temporal.
Embora este plano seja chamado de planpotdraquéncia (ou tempo-escala), o
correto seria chama-lo de plano deslocamento-espal@ue a variavel no eixo X

corresponde ao deslocamentongaveletno tempo.
Uma vez discretizada a WC e calculados os coefesviSDY (j k )ainda sera

possivel reconstruir o sinal x(t) original. Daubiesh (1992, p.56) provou que a
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condicdo necessaria e suficiente para a reconstadg&inal x(t) € que a somatéria de

cada energia dos coeficientdéSDY (j k) deva estar entre dois limites positivos:

AllxlfSZJ< xWY (jkPris Bt (3.76)

onde||x |f € a energia do sinal x(#>0 eB<w sendoA e B independentes det).
Quando as inequacgdes (3.76) sdo satisfeitmsvavelets WY (j,k)(j,k0Z)

constituem unframe'®, tendoA e B como limites destérame SeA=B, diz-se que o

frame é tight (Morettin, 1999, p. 185) e a somatoria de cadagemealos coeficientes

WSLY (j k) é proporcional a energia do sinal.

D kx,WE(.k)>F=Allx (3.77)

ik
Pode ser demonstrado que nestas condigdsmula de reconstrucédo do sinal

X(t) € (Burrus et al., 1998, p.45; Morettin, 1999, 86):

X(1) = AT < x W k) >W5 () k) (3.78)
ik

Portanto, asvavelets se comportam exatamente como se fossem uma base
ortonormal, exceto pelo termoA™, que da uma medida da redundancia na
decomposicao (Burrus et al., 1998, p.45).

Se A# Buma exata reconstrucdo ainda é possivel, porér sex@ssarios dois
frames Neste caso, awaveletsusadas na decomposicdoafe 1) serdo diferentes

daquelas usadas na reconstru¢&on(e?2).

' Em Daubechies (1992) temos um capitulo inteirc2{105) sobreframes com um excelente
tratamento matematico envolvendo estes e a WSeoAid deFramesé também extensamente discutida
em Mallat (2008, p.155-204).
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A discretizacdo até o momento foi realizada nosmpatros da escala e do
deslocamento, mas na maioria das aplicagcées 0s @askrem analisados séo discretos
no tempo, sdo amostras de algum sinal que repeesdgtima grandeza fisica da

natureza.
Considerando um sinal discrdts,, n=0,1,2,...N- }, ondeN é o nimero de
amostras coletadas em instantes de tempo n .Te, @ o periodo de amostragem, a

versdo discretizada d&aveletContinua (equacdo 3.66) empo discretp € dada por

( Torrence e Compo, 1998):

N

SWTY (S,m)=(T—:j Z MD/((H- nf)lss), m0,1,..,N | (3.79)

onde Xn € o sinal discreto a ser analisaggqn) € awaveletmae normalizada para ter

energia unitaria; * denota o complexo conjugai@;o fator de escalan é o parametro
de localizacédo e Ts € o intervalo de tempo entesrasstras (periodo de amostragem).
O caélculo acima ao invés de ser feito naoniio do tempo, fazendo-se a

convolugdo (veremos mais adiante este conceitog estduas sequéncias e ¢/(n,

ele é realizado no dominio das frequéncias usaralgorsitmo da Transformada Réapida
de Fouriet’, conforme o procedimento indicado por Torrend@oenpo (1998). Este

procedimento néo passa de uma aplicacdo de umarajasedades da transformada de
Fourier, que afirma que a transformada de Fourecahvolucdo entre dois sinais é 0

produto das transformadas de Fourier de cada dimah vez calculado este produto,

" Transformada Réapida de FourieFast Fourier Transforn{fFFT) em inglés.
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basta aplicar a Transformada de Fourier Inversa gaiobter a convolu¢cdo no dominio
do tempo. Com este procedimento o célculo é mpidaa

O fato dos sinais serem discretos de tamdinito faz com que a WSD tenha
distor¢des nas bordas, pois os valores da tranaftamo comeco e no fim da sequéncia
sao sempre computados incorretamente: faltam ‘saldee sequéncia nestes dois
extremos (figura 3.20). Na falta destes valoresturna-se completa-la com zeraerp
padding ou considera-la periddica. No entanto, como @éste efetivo” davaveletna
escalas é proporcional g, estes efeitos de borda também aumentamscéntegido na
qual a transformada sofre com estes efeitos é atmrda “cone de influéncia” e,
portanto os valores desta regido no plano tempuiinecia deverdo ser interpretados

com cuidado, pois nao séo confidveis (Conrarid c2@08).

(1)

u k-t )
s firn do sinal

sinal wit) N ~

W, 5 i . L
W \H /! ¢
0 \.\
wavelet IMeste segmento faltam

A wvalores para o sinal x(t)

Efeitos= dg borda

Figura 3.20 - (A) Um sinal finite(t) e umawaveletem sua borda superior;

(B) Manifestacédo dos efeitos de borda no escalag(@uddison, 2002, p.58)
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3.4.4.3 Transformada Wavelet Discreta

Embora a discretizacdo daaveletContinua permita o seu processamento pelos
computadores e demais equipamentos de processard@ital, ela ndo € uma
verdadeira transformada discreta e por isso € aapar alguns autores coréavelet
semi-discreta (Mertins, 1999, p.219). Ela ndo passama versao amostrada da WC e
apesar da discretizacéo, ela continua sendo altamedundante, portanto continua a
consumir tempo e recursos computacionais de fomuka aignificativa.

Semelhante a Transformada Rapida de Foudoiedesenvolvido um método por
Stéphane Mallat em 1989 (Mallat, 2008) para outdlada Transformad&Vavelet
Discreta (WD). Este método € conhecido cohmalise de Multi-Resoluca@AMR) ou
Algoritmo Piramidal de Mallae por meio dele é possivel construir familiasvdgelets

discretas e desenvolver algoritmos rapidos pagauio da WD.

Analise de Multi-Resolucéo

Seja o espago vetoridV/, [ l*(R), jOZ, o conjunto de todas as possiveis
aproximacoes de funcdes de€(R) com resolucdo2’. Uma Analise de Multi-
Resolucédo (AMR) eni?(R) é definida como uma seqiiéncia de subespacos adoaix
Vv, O L*(R), se as seguintes propriedades forem satisfeitasb@hies, 1992, p.14 e

p.129; Walnut, 2004, p.180; Mallat, 2008, p.264):

PY DjOZ ,V, 0V, (.OV,0V,0V,0..);
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onde j € o nivel de resolugéo do subespsgo
Esta propriedade afirma que qualquer furi(i@o subespac¥, esta também no
subespacgoV; para p< j. A AMR permite analisar os sinais em varios nivees

resolucdo dai deriva seu nome.

P2 limV; = Vv =0},

j oo j=—eo

Py limV; = U =L'(R);

jooo 1=
poy O(j,k)0OZ* , )0V, = f(t-2k)OV,;
Logo, seé(t)IV, = f(t—-K)OV,;

e FODV, = TR0V,

P6) Existe uma func¢ag JV,, chamada de funcéo escalawaveletpai, tal que
¢(t-k),kOZ é umabase ortonormatieV,;

A aproximacdo de uma funcdo f(t) em umalgsio 2! é definida como a
projecdo ortogonal desta fungao no espécil *(R). A projecao ortogonal de f é a
funcéo f; 0V, que miniminiza || f - f; || (Mallat, 2008, p.264). O espady contém
todas as aproximacdes possiveis na resol@¢de o conjunto de funcdeg, , (t) que

forma sua base ortonormal é definido pela segeixpeessao:

1 .
9, (1) =22¢(2't-k), j kKOZ (3.80)
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Entre os espacds e V,,, (V, 0V,,,) existe um espagd/, que € o complemento
ortogonal deV; em relagdo ao espagq,,. A informacdo que € perdida, quando se
passa do espagd, para o espacd,,, (0 “detalhe” perdido), é representada por este

espacdV, . Esta relagdo é expressa por:

Vi, =V,OW, Wioy. (3.81)
onde [ denota a soma direta. Deduz-se da equacao acena qu

v, =02 W 42)

j=—
As equacdes acima sugerem uma recursae,aaptoximacaode uma funcad(t)

no espagd/,,, € decomposta nos subespaggse W, ; por sua vez, a aproximagao de
f(t) em V; € decomposta nos subespaypse W, _,, e assim por diante (figura 3.21).

Conforme visto, o nivel de resolucéo “j” equivaleedolucdo?2’' e a escal®™’, logo,
quanto maior “|” maior € a resolucdo, porém menarescala. Assim sendo, aproximar
uma funcdo que esta no nivel de resolucao “j+14 panivel “j” significa diminuir pela
metade a resolucdo, que em termos de escala, icguibbra-la (aumentar escala
equivale a diminuir freqtiéncia). Comg 0V,,,, ao passar do nivel de resolucao “J"
para o nivel de resolucdo “j+1”, se ganha infordwau adicionam-se “detalhes”). A

medida que a resolugdo aumenfa— ), a funcdo aproximadd; converge para a

funcao original (propriedade P3) e por outro laglegndo aproximamos a funcgao f(t) a
niveis de resolugcédo cada vez menores, perdemamaddo, a funcdo f(t) se converge

para a funcéo nula (propriedade P2) (Morettin, 199570).
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Em WD, os termos aproximagfes e detalhes usdiais. Uma aproximacao
corresponde aos componentes de frequéncias baakas escalas) que mantém a
tendéncia geral do sinal, enquanto um detalherelstéionado aos componentes de altas
frequéncias (baixas escalas). Estes detalhes pomésm a diferenca entre duas
aproximacodes sucessivas do sinal original e daind “detalhe”.

A base ortonormal do espagb € um conjunto de fungdeg, , (t) definidas pela

seguinte expressao:

i .
—_ I+ H
¢, () =22¢(2't-k), | kOZ (3.83)
A estrutura em formato de arvore apresentada naafig.21 ilustra as conexdes

entre os diferentes subespacos:

V, —» V,—V —> Vs —+

Wi Wiz Wiz o
Figura 3.21 - Arvore de conexdes entre os subespaco

A figura 3.22 ajuda a esclarecer algumaspdapriedades ja mencionadas:
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VOCWICVZL V3

' V, OV, 0V,0V,..0 B
V=W, O..0W,

V, =V, 0W,
W" V, =V, OW,0 W

V,=V,0W,0WO W

=V, 0W,0W0 WO...

Figura 3.22 - Relacéo entre @gsbespacos de uma AMR

Pela propriedade P3 e pela equacéo (B&jya-se a seguinte concluséo:

L*(R)=0OW

iz ) (3.84)

A equacdo acima afirma que qualquer fun§&#) 0> pode ser decomposta em
um conjunto de fun¢des geradas a partir das b&seadh espagd/, ou seja, a partir

de ¢,,(t). Este conjunto forma uma base ortonormal parapagesL’(R). Assim

sendo, pode-se escrever:

f(t)= Z dj,kwj,k (t) (3.85)
j K
Por meio das equactes 3.82 e 3.84, obtemos a tegupressao para um nivel de
resolugéoj,:
2 — — —
L°(R) = HW =\ o J.E]OVY =Y DEO W (3.86)
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Dessa forma, qualquer funcdbL*(R) pode ser expressa conforme abaixo

(Burrus et al., 1998, p.17):

f(t)= Zdj,k‘/jj,k (1) = Z Co,k¢o,k(t) +ZZ dj W k(t) (3.87)

i>0 k

= Zk: Cj0a|<¢1'01k (t) + Z Z dj yk‘/lj K (t) (3.88)

iZjo k
onde:

+o00

Cik = I f()P;, (DAt (coeficientes na bage, ) (3.89)

—00

dj,k = _[ f(t)‘//j,k (t)dt (coeficientes na basg, , ) (3.90)

Funcdes escala e wavelet

Em P6 diz-se que existe uma fungao esgaly, e comoV, JV,, podemos

expressa-la da seguinte forma:

1
#(t) =D h(22g(2t-k), kOZ (3.91)

k
Esta expressdo é conhecida como equacamutteresolucdo, ou equacdo de

dilatacdo ou também chamada de equacdo de refib@nmrque mostrap(t) num

espago mais fino\{). Os coeficientes h(k) sdo uma seqiiéncia de niEmeas ou

L
complexos, chamados de coeficientes da funcdoaeseab fator2z € para manter a

mesma norma entre os espagpe V, .

Sendof (t) = ¢(t) na equacéo (3.88), temos:
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¢(t) :cho,k¢jo,k (t)+zzdj,kwj ,k(t) (3.92)

izip k

Io

Portanto, lembrando qué; , (t) = 22 (20t -k) (equacdo 3.80), obtemos a
seguinte relacao:
h(k)=gq,, kOZ (3.93)

Estes coeficientefi(k) s&o coeficientes normalizados. Para obtermos os

coeficientes(k) ndo normalizados, fazemos (Soman e Ramachand@é, R.73):

1 1
h(k)22 =g, 22 = ¢(k), KIZ (3.94)
O complemento ortogonal d&/, em relacdo ao espagV, e 0 espago
W, V;=V,0W,). Pela expressdo 3.83, fazendo j=k=0 encontramoa &umcéo
¢ OW, chamada devaveletmée. No entantd\, também € um subconjunto dé

(W, O V,), logo pela projecdo dg OW, emV,, temos:

wt) =2 9(k22¢(2t-k), KOZ (3.95)

Os coeficientes g(k) sdo uma sequénciaideeros reais ou complexos, chamados

1
de coeficiente$Vavelet e o fator22 é para manter a mesma norma entre 0s espgcos

ev,.
Sendo f (t) =¢/(t) na equacao (3.88), e procedendo conforme acimegamos as

seguintes relagoes:
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g(k)=d,, kOZ (3.96)

1 1
d(k)=d, 2% = g(K2?, KIZ (3.97)

Sendo g(k) os coeficientes normalizadoggab ndo normalizados.

Determinacao dos coeficientes h(k) e g(k)
O método a seguir para encontrarmos os coeficiérikd® g(k) foi proposto por
Daubechies (1992 apud Soman e Ramachandran, 20(8B83) para as suas bases

waveletsortonormais.

Suporte de um Sistema Wavelet
O suporte compacttasicamente significa @nge do intervalo sobre o qual as
funcdes escala waveletestdo definidas. Fora deste intervalo, elas desemmulas.

Convencionalmente, o suporte é definido apenas gafaases d¥, e W, (Soman e

Ramachandran, 2006, p.67). Existe uma relacdo enteemanho do suporte TS e o

namero N de coeficientes h(k) ou g(k):

TS= N-1 (3.98)

O que sera feito a seguir trata-se de um projetondeSistemaNavelet onde os
parametros que nos restam encontrar serdo detelwsinaela imposicao de certas
restricdbes. Nas equacoes (3.91) e (3.95) faltadeteyminar os coeficientdgk) e g(k)

e para tanto serd necessario impor certas corsdibfies seguintes equacdes é suposto
que as fungbes escalamaveletpossuem suporte compacto de tamaNhol, logo o

namero de coeficientes, segundo a equagéao (3&48) ,
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Restricdes aos coeficientes da fungéo escala e alelet

C1) Normalizacdo da funcdo escala exigida pela prdpde P6 (AMR) que

afirma queg(t) € umvetor da basertonormalde V.

[oydt=1 (3.99)

Por esta condi¢cédo, obtemos:
N-1 N-1 1
c(k)=2 ou ) HR=22 (3.100)
k=0

k=0

C2) Pela propriedade P6 (AMR) base deV, € ortonormallogo:

[ st -K)dt=31 61
(= 1
Se k=0, a condicdo imp6£ h*(k) =22 (3.102)
k=0
N-1
Se K0, entao: Y h(Dh(I=2k)=0 (3.103)
1=0

C3) Pela equacéo (3.81¢(t) e ¢(t) séo ortogonais, logo:

[ewtdt=0 (3904
Esta condicdo implicara em:
g(k) =(-1)“h(N-1- K (3.105)

Desta relagdo, concluimos que, conhecesdooeficientes de uma das funcdes

(escala owvavele}, se obtém os coeficientes da outra.
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C4) Pelo fato da base d&, ser ortonormal, isto implicara em:

N -

Zg(l)g(l +2k)=0, para todo kz 0 (3.106)

[

Esta condicdo é redundante, pois vimosondi¢do anterior a relacdo entre os g(k)
e h(k) e, portanto no célculo destes coeficiersts condicdo ndo serd necesséria.

C5)Condic¢bes de suavidade e regularidade

Para se compreender estas condi¢des hasidade de entender melhor o que séo
momentos nulos.

Definem-se os momentos de ordem “p” da donfft) ou p-ésimo momento da
funcao f(t) por:

M, = [t°f (t)dt A67)

Suponddf (t) = ¢(t —k) , entéo:

M, = [tPa(t-k)dt (3.108)

Logo,M , é a projecéio do mondnifot” na basep(t-k) e, portanto:
t"=> M, 4(t-k) 189)
k

Para que os polindmi8s® sejam gerados pela bagé), ou seja, para que estes
polinbmios pertencam ao espagdf, a fungcdo escalap(t) deve possuir certas

propriedades. Que condi¢cbes sao estas?

Vamos comecar projetantd na funcaavavelety(t) :

'8 Mondmio é uma expressao algébrica formada porparia numérica e uma parte literal na qual ndo
ha operagédo de adigdo ou subtragdo entre elas.
19 polindmio é definido com a soma de monémios.
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jtpz,a(t)dt = IZ M, B(t- K ()dt=> M, k_[¢(t— Ky() dt=0 (3.110)

Visto queg(t) e ¢(t) sao ortogonais, a equacgao (3.110) nos diz qug(tgefor
capaz de gerar um mondémio de ordem até “p”, entdduncaonvaveletcorrespondente
deve ter momentos de ordem até “p” nulos.

Para p=0, a expressao (3.110) implica cjule(t)dt:O, e por conseguinte usando as

expressoes (3.95) e (3.105), chegamos na segasitedo:
Y (-Dfc(k)=0 A31)
k

Para p=1, encontramos outra restricao:

[to®dt=0=Y (-1fke(k)=0 (3.112)

Para um p > 0 qualquer, recaimos na segaguacao:
[tPw(®)dt=0=Y" (-1)kPc(k)= 0 (3.113)
k

E importante esclarecer porque estes masemilos sdo impostos. Na pratica,
quanto mais momentos nulos tiver uma fungdo, maioa concentracdo de sua
informacdo em um numero relativamente pequeno @déiceentes. Quanto maior o
namero de momentos nulos de uma fungdo, maior éntero de oscilagbes que ela
apresenta. Estas caracteristicas podem ser exgdorpdr aplicacbes envolvendo
compressao, bem como por aquelas que analisams sgman singularidades e
descontinuidades: variagdes imprevisiveis do gjeedm grandes coeficientes.

Daubechies (apud Hubbard, 1998, p.245) quogue se umavavelettem P

momentos nulos, entdo o tamanho de seu suporte sevde pelo meno2P-1 e
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aumentando este tamanho, aumenta também o nimeangritacées. O numero de
momentos nulos para unaaveletvai depender de sua aplicagao desejadawvaglets
propostas por Daubechies cé#hmomentos nulos possue2Rr coeficientes (Soman e
Ramachandran, 2006, p.157):

N=2P (3.114)

ondeN é o numero de coeficientes da fungéveletg(k) eP é o nUmero de momentos
nulos. Suaswaveletssdo numeradas em funcdo do niumero de momentos quéos
possuem. O indice em si corresponde ao numero aeentos nulos que wavelet
possui. Por exemplo, conforme a nomenclatura adqiatb Matlab (Misiti et al., 2009,
p.1-42), a dbl (owaveletde Haar) possui um momento nulo, logo dois casiieis e a
db4 possui quatro momentos nulos, logo oito casiies.

Aordem de regularidadde umawaveleté o nimero de suas derivadas continuas.
Para ter regularidade maior qogumawaveletdeve ter pelo menas+l momentos
nulos (Hubbard, 1998, p.246). O grau de suavidestpularidade) de umaaveletesta
ligado ao numero de momentos nulos: quanto maite ®8mero, mais suave € a
wavelet(Morettin, 1999, p.163). Entretanto, em algunsapodem-se obtevavelets
com a mesma regularidade e com um nimero menomdentos nulos (Daubechies,
1992).

Com todas estas condi¢Bes € possivel mantagistema de equagdes que permite
determinar os coeficientes h(k) e g(k) das fungiieeescala wavelef respectivamente.
Resumindo: impondo as condi¢cdes supramencionadapadoN=4, encontramos 0s

seguintes coeficientes:
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Tabela 3.2 - Determinag&o dos coeficientes hfi{kmediante certas restricbes

RESTRICOES AOS

CONDICOES COEFIGIENTES SOLUCAO
C1 c(0)+c@)+ c(2)+ c(3)= 2 1 1 L
c0)=5 1+3) ho)= = 1+33) 9= =03
C2 c(0)+c*(1)+ 2 (2)+ (3)= 2 L .
1)==(3++/3 -1 -~ (3-
c(1) = (3++/3) 5@ 00= 533
C3 c(0)c(2)+ c()c(3)= 0
1
c(2)=56-V3) ne)=-1 (3-v3) 9@=-—=@E+3)
C5 p=0 c(0) - c(1)+ c(2)- c(3)= 0 ! 2 e
_1 1 1
3)== 1—\/?3 h(3)=—= (1—- -
5 p1 0c(0)-Ly 2@y B@F (O 40TV 0T e e

FONTE: Soman e Ramachandran, 2006, p.82

Os coeficientes para agavelets mais populares podem ser encontrados em

Getreuer (2006).

Decomposicao e Reconstrucao do sinal

Andlise — Decomposicéo do sinal

As bases ortonormais para os subesp¥gos W sao dadas pelas expressoes

(3.80) e (3.83), respectivamente. $¢t) V.

m » €Nntdo podemos representa-la numa

resolugao inferior\;,, =V, W ), conforme abaixo:

f(t) va+1 = fj+1(t) = Z C k¢j k (9 +Z dj k[//j K (9 (3.115)
k k

i i
fj+1(t) = chk 22¢(2't- k)"'z djk 22y (2 t- k) (3.116)
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Pela equacdo (3.116), vemos qye € a projecao def,,,(t) na base normalizada

b
i
Cu = < o (0.0, (0> =[ f,, ©28(2t-K)  3.117)

1
Sendod(t) =D>_h(nN22¢(2t-n), nOZ (equacdo 3.91) &l o nimero de

coeficientes, entao:

¢(2it—k)=§h(n)2;¢(2(zf t— k)~ n)=

N-1
h(n)22 #(2"t- 2k-n) (3.118)

n=0

Fazendon=2k+ n, obtemos:
_ 2k+N-1 1 "
gp2't-k)= h(m-2K2¢ (2™ = m) (3.119)

m=2k

Substituindo a equacao (3.119) na equaad ), chegamos na seguinte relagéo:

2k+N-1
h(m-2K¢,,,, (3.120)
m=2k

Procedendo conforme acima para os coefasettawavelet chegamos nesta outra

relacéo:

2k+N-1

g(m-2Kg¢,,, (3.121)

m=2k
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Convolucéao
Em processamento de sinais, uma das operacoedreigntemente usada é a

convolucdo. A convolugadd  (n) de duas sequéncias x(n) e h(n) é definida como

onv

(Hsu, 2004, p.68):

Co(M=X0* (D=3 kDb k n= Z Gon(r( K (3.122)

m=—c

Esta operacéo é representada como:

hin)
b {m) .
| Slftema >
xin) b7, C . =3t + hin)

Figura 3.23 - Convolucao de duas sequéncias

Na figura 3.23 temos um sistema linear, smaiecisamente um sistema linear
invariante no tempo (LIT§ de tempo discreto, onde h(n) é a resposta ao smp(n)

aplicado na entrada @, (n) € a convolucao da entrada x(n) com a respostalsiapu

onv

h(n) (Carlson, 1981, p.46). Assim encontramos altado fundamental de que a saida
de qualquer sistema LIT de tempo discreto é a dag&io da entrada x(n) com a

resposta ao impulso h(n) do sistema.

20 Basicamente, um sistema linear é aquele que pasaemtnada do tipo k{+x2) fornece a resposta
kyl+ky2 sendo kuma constante e yl a resposta do sistema a enttaglg?2 a resposta a entrada x2. O
sistema ser@variante no tempse seus parametros tiverem valor constante. Maiof@snacdes sobre
sinais e sistemas podem ser obtidas em Hsu ( 2004).
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Seja x(n) uma sequéncia nao peridédicameanao finito de comprimenty, isto &,
x(n) = 0 fora do intervalo|n|> N. A Transformada de Fourier de tempo discreto de

x(n), representada paoX (Q), é definida por:

[ee]

X(Q)=> x(ne (3.123)

n=—co
onde i=+/-1. Como e™ =cos(x)+ isen( X, a transformadaX (Q) é peridédica com
periodo 277 e expressa(n) no dominio das frequéncias.

No sistema da figura 3.23, quando a entrada émulso x(n)3(n) = (..., 0, 0, 1,
0, 0,...), ou seja, x(0)=1 e x(n)=0 para tode& 0, a saida no dominio do tempo é
y(n)=h(n). No dominio das freqUéncias, quando aadaté um impulsaX(Q) =1, a
saida éY(Q) = H(Q) (Strang e Nguyen, 1996, p.5).

A convolucdo apresenta uma propriedade que relacgooentrada e a resposta

impulsiva de um sistema linear no dominio das féegias da seguinte forma (Hsu,

2004, p.282):

TF
x(M*Hn - XQ) HY (3.124)
A transformada de Fourier converte a comg@b de sinais no tempo na

multiplicacdo dos seus espectros. Estaltiplicacdo que ocorre no dominio das

freqUéncias suscita o surgimento da nocéo dedgétrae, portanto de filtro.
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Filtros

Umas das operac¢des mais basicas em provasgade sinais € a filtragem. Ela é o
processo pelo qual os componentes de freqiénciandsinal sdo suprimidos ou tém
suas amplitudes alteradas. Como visto acima, wensislinear atua como filtro.

O vetor h(n), resposta impulsiva de nosso filtro, € uma segéén

{N0), h(1),...,h(N-1)} deN valores, denominados de coeficientes do filtrdorna de

como o sinal de entrada sera alterado dependeesdaseficientes, pois foi visto que o
sinal de saida de um sistema deste tipo é a cafdmldo sinal de entrada com este
vetor de coeficientes.

Os filtros sé&o classificados dependendtimode filtragem que fazem no sinal de
entrada. Eles podem ser do tipo passa-baixa, pdtssafpassa-faixa ou rejeita-faixa.
Um filtro passa-baixa atenua ou suprime os compeseate alta freqtiéncia do sinal de
entrada e deixa passar os componentes de fregéiénaia baixas. Um filtro passa-alta
faz o contrario, deixa passar os componentes dééreias altas e atenua ou suprime
0os componentes de freqUiéncias mais baixas. Uno filrissa-faixa deixa passar 0s
componentes de freqUéncias que se encontram dintrma certa faixa de frequiéncias
e atenua ou suprime 0os componentes que se encoftrandesta faixa. Ja um filtro
rejeita-faixas permite passar todas os componalgeseqliéncias exceto aqueles que

estdo dentro de uma certa faixa de freqiéncias.
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Operadores de Decimacéo e de Interpolacéo

Dada uma sequéncig ={x, X,..., %, %} deN termos, o operador de

decimacéo de fator Z, 2), € definido por:

(4 2)(X,) = %, (3.25
Este operador descarta todos o0s termos ré@mpada seqléncia
X, ={ X%, X,...» %_1» %} reduzindo o seu numero de elementos pela metaaletento

apenas os elementos em posi¢oes Jaes, X,..} .

O operador de interpolagéo de fato(t22), € definido por:

X(k), se re2k

y 2)(X“)(k):{o se n=2k+ 1

(3.126)

Este operador intercala zeros entre osexiews da seriex, ={ X, X,..., X1, X}
aumentando seu numero de elementos para o dolro:X, 0.x,, 0...,0,%,, ¢.

A decimacéo € também conhecida por subaagash (do inglésownsamplinye

a interpolacéo por superamostragem (do ingp&smpling.

Banco de filtros

Um banco de filtros é um conjunto de fétrconectados por operadores de
decimacdo ou de interpolacdo e, em alguns casomddulos de atraso.

Com relacdo a estes conceitos de filtedacionados a transformadeavelet

recomenda-se o livro de Strang e Nguyen (1996).
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Comparando as equacoes 3.120 e 3.121 com a defideg&onvolugéo (3.122),

podemos rearranja-las da seguinte forma:

2k+N-1 2k+ N-1
Cx= D h(-(2k-m)c,, = > h2k Mg, @127
m=2k m=2 k

onde ' (N) = h(—-n).

Utilizando os operadores acima, podemosseptarc;, da seguinte forma:

i+Lk 2 Cijx
—»  hm) [ * —

Figura 3.24 - Relacéo entmg,,, e C;,

Procedendo da mesma forma com os coefesehyf , obtemos:

j+lk dj,k
R

Figura 3.25 - Relagédo entes,,, ed,,
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Portanto, a analise ou decomposicao de inai $ (t) OV,

1 €M uma resolucao

inferior (equacado 3.115), pode ser representadaipobanco de filtros conforme a

figura 3.26:

Y

]2 Sk,
h(-m) l

jtlk

Y

g(-m) —.iz R

Figura 3.26 - Relagdo ente,,, , C;, ed;,

Sintese — Reconstrucédo do sinal

O objetivo agora € reconstruir a funcap rigi espacov/,

\+1» OU SEja, encontrar os

coeficientesc;,,, a partir dos coeficientes da funcao esegla e dos coeficientes da
waveletd, , .

De modo semelhante ao procedimento anterior, pstdostituindo as equacdes de

escala (3.91) e deavelet(3.95) na equacéo (3.116), chega-se a seguiatgice

Ciux =0, Cnh(k=2mM+> d dk2m (310

Se a relagdo acima fosse,,,, = ¢ Wk-m+> d, 4k h entdo as

somatorias seriam convolugdes simples. No entadstmcamento é de “2m” para um

certo “k”, ou seja, ou os termos pares ou os terimgmres dos coeficientesc,, e
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d;, estdo participando no somatorio. Isto sugere fagaemuma interpolagéo (adicionar

zeros entre os termos destes coeficientes) e degpmieder a convolucao.

Portanto a sintese ou reconstrucao do emal;,, a partir dos coeficientes,, e

d,, évisualizada na figura 3.27:
Cik
H—>
d cj+1,k
jik

Figura 3.27 - Sintese dg,,, a partir dos coeficientes, e d;,

De acordo com 0s conceitos ja expostos, podemosafique os vetords(m) e
g(m)conforme os arranjos acima (figuras 3.26 e 3frjnam bancos de filtros, um de
analise e o outro de sintese, respectivamenteqiééseian(m) é chamada de resposta
impulsiva associada a fungcéo de esaala a sequéncig(m) é chamada de resposta
impulsiva associada a fun¢@o (Istas, 1992). Por isso, fala-se em projeto deo§lH e
G na decomposicao e reconstrucdo de sinais usamdanaformadaVaveletDiscreta
por meio da andlise de multi-resolucdo. Com a hacalpropriada dos filtros, o
processo de filtragem passa a realizar na verdddensformadaVaveletDiscreta, com
os coeficientes dos filtrdgm) e g(m) correspondendo aos coeficientes da funcdo escala
e dawavelet respectivamente.

E importante observar a diferenca entre os coefiesedos filtros usados na sintese

g(m) e h(m), e aqueles usados na analise g(-m) e h(-m). \(gises coeficientes dos
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filtros de andlise possuem os mesmos coeficienbssfittros de sintese, porém na
ordem invertida. A equacao (3.105) apresenta gdelantre os coeficientes da fungéo
escalag(m) e os coeficientes davavelet h(m) Portanto, conhecendo apenas o0s
coeficientes de uma das fungdes, determinam-seeajgientes da outra funcéo e, por
conseguinte, todos os coeficientes dos filtros asddnto na andlise quanto na sintese.

A figura 3.28 exemplifica este assunto.

Y
Y

newy > 2 = 12 hen)
cj+1 L [d,—c,b,—a] ['arbr'crd] —‘

H—»

h 4

cj+1,k
5 |G 2
g(n) [ e T g

[abcd] [dc,b,a]

DECOMPOSICAO RECONSTRUCAO

Figura 3.28 - Um banco de filtros com quatro caefites. Os primeiros séo os filtros de
analise e os ultimos séo os de sintese

As propriedades exigidas pela analise ddtinesolucdo mais as condicOes
impostas as funcdes escalaavelet desejadas determinam os coeficientes dos fidtros
serem usados.

Baseando-se nas respostas em frequéncidilulos discretosh(m) e g(m) é
provado que o vetdn(m) € um filtro passa-baixa e o vem) & um filtro passa-alta
(Strang e Nguyen, 1996, p.7-13; Hsu, 2004, p.306 ).

Na maioria das aplicacdes nédo é necesbdaodiretamente com as funcdes de
escala ouwavelef pois somente seus coeficientgm) e g(m) e o sinal a ser analisado
sendo discreto (ou entdo discretizado) serdo natesgSoman e Ramachandran, 2006,

p.88).
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Vimos pela expressdo (3.115), que qualgseal f(t)OL*(R) pode ser
decomposto em dois componentes. Um componente dormela basep,, e outro
formado pela basg,,, sendo que a implementacao da primeira base izagalpor

meio de um filtro passa-baixa e a outra por meiarddiltro passa-alta. As freqiéncias
baixas de um sinal ddo uma aproximacéo do singlaerto as frequéncias altas d&ao os
detalhes, como ja analisado.

Para exemplificar o exposto, sera ilustrahi@a decomposi¢cdo AMR do espagp

em trés niveis.

Vamos supor um sistema usandeaxeletde Haar (Daubechies dbl).wavelet
de Haar, definida na equacéao (3.64) e ilustrade&gnea 3.15, possui um momento nulo
(dbl) e, portanto dois coeficientes (equacao 3.pada cada filtro correspondente as
funcdes de escalaveavelet Os valores destes coeficientes, seguindo ofg@ioentos
descritos na secdo “Determinacdo dos coeficiehfese g(k)’, estdo resumidos na

tabela 3.3:

Tabela 3.3 - Os valores dos coeficientes dos v&tuie e g(k)
para um sistema usandeaveletde Haar

k=0 k=1
Vetor dos coeficientes da funcao _1 _1
22 22
escalag =h(k)
Vetor dos coeficientes d&avelet _1 1
2 2 - 2 2

¥ =gk
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Geralmente, nao existem formulas expligi@s as funcdes bagee ¢ . Entéo a

maioria dos algoritmos relativos a estas fun¢desmulada em termos dos coeficientes

dos filtros g(k) e h(k). No caso especificowdaveletDbl (Haar), existe uma expressao

que a descreve (equacao 3.64) e as funcdesdhase ¢,, correspondentes aos trés

niveis de resolucdo, embora ndo usadas analitideneem nossa decomposicdo AMR,

estdo ilustradas na figura 3.29.

=3 Fmal

=1

=0

P — k) ¥y | gt —&)

Ve [ X2-8) W

it =k Yo

HL—%) Vi

S

Bi— k] M

L
1
"Lr—
— 1

Ak} Wy

2l
LorTlkor]

W= Vo B WG EWLQWg

P — ) W

Figura 3.29 - As funcdes base da funcéo escalavadaletde Haar correspondentes aos trés

niveis de decomposicdo AMR 8 (Burrus et al., 1998, p.30)

Na figura 3.30 € apresentada a arvore dendeosicéo do espadq:
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V e W - espagoes veforiais ortogonais
cA - coeficientes de Aproximagio

. cA3
cD - coeficientes de Detalhes » _. l 2 V0 (128 coefs)
=0~
CAZ 8
» _' 2 — - | V1256 coefs)
O0=0~1

2 “4 512 coefs - 2 b3
—» H [—» — | V2 (512 coefs) 4,_5 — B W0 (126 coefs)
O=0~T n-T.x
2 — — 8 4
Sinal s(n) — 2|D2
i - ‘[’13_(1024 amostras) _,—b- — W1 (256 coefs) O ,

Froquinciafl | 00Tt 0-mog 3% Nivel
1024 amostras lz cD1 4 2 de decomposigio

L — — W2 (512 coels: 4

e 2°Nivel
— £ de decomposigio

1° Nivel

de decompozigio

Figura 3.30 - Arvore de decomposicdo do espAgem trés niveis

Observando a arvore acima, o sinal de @as@) trata-se de uma aproximacgéao do

sinal original a ser analisado no espatq e seus valores discretos correspondem aos
coeficientes resultantes da decomposicao do siigihal na base d¥,,. Em outras
palavrass(n) € a projecao ortogonal do sinal original na bas&/d . Como emV,,,

estdo as fungbes geradas apenas por sua basebasstsio é uma base para o espaco

L*(R), o sinal original pode ndo ser uma combinacaalimas fungdes base e, ,

mas conforme dito no inicio deste capitulo, a AMIRGe aproximacdes de funcdes que

miniminizam || f - f, || (Mallat, 2008, p.264), ondeé o sinal original ef, € sua
aproximagao no espagd . Pela propriedade P3 (AMR), aumentarsdoa resolucac
aproximamosf; da funcao origind.

Com relacdo ao nivel de resolucéo inigal™ onde se encontra o sinal original,
supde-se que o sinal original amostrado estejaramiuel “j+1” suficientemente alto,

logo em escalas suficientemente baixas, de fornea apfuncdoes base dé,, se
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aproximem de funcbes impulso unitario. Com estasigho, as amostras do sinal de
entrada corresponderdo aos coeficientes de decay@pado sinal na base do espago

V,,; (Soman e Ramachandran, 2006, p.102).

Na arvore da figura 3.30 o sireth) € decomposto no primeiro nivel em dois
componentes: Al (aproximacao do sinal) que é o ocoemie de baixas frequéncias e
D1 (detalhes do sinal) que é o componente de dfegiéncias. Assim sdo,

s=A1+D1. Os coeficientesc;, para esta primeira decomposicdo sdo os CcAl
(coeficientes da projecao dén)no espacd/,). Os coeficientesd;, para esta primeira
decomposicao sdao os cD1 (coeficientes da projegas(m) no espacoWw,). A

TransformadaWavelet Discreta corresponde exatamente na determinac&tesde
coeficientes. Sucessivamente 0s componentes deimagio em um nivel séo
divididos em componentes de aproximacdo e deta#msniveis imediatamente
inferiores. Devido ao fato dos operadores de degmaeliminarem os termos impares
do sinal em sua entrada, o numero de coeficieaigseta metade a cada decomposicao,
e por esta razdo, este algoritmo € também chamadtgdritmo piramidal Para um

total de “i” decomposicdes, o sinal de entraffg pode ser expresso da seguinte forma:

i
s(N=A+2 D (39
=1
Em nosso exemplo, com a decomposi¢cdo esmivéis, temos:

s(n=A+0D (2° Nive)

=A+D,+D,  (2° Nivel (3.130)
=A+D,+D,+D, (3 Nivel)
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Em termos de coeficientes (resultados dg,\dBaida da arvore de decomposicao

pode ser ilustrada como na figura 3.31:

Niveis de Coeficientes

decomposigéo resultantes l_ S _1
* * CAy chy
(cA1,cD1) 1_ —l
L chs cDs
2 {(cA2,cD2,cD1) r _1
3
i

s(n)

Cchs cDy

(cA3,cD3,cD2,cD1)

{cAicDi,....cD2,cD1) .

Figura 3.31 - Resultado da decomposi¢cédo de umsingm coeficientes/avelet em
funcdo do namero de niveis de resolucéo utilizado

Na figura 3.32 sdo apresentadas as bamdaeqliéncias usadas em cada nivel de

decomposicao:
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Figura 3.32 - Bandas de frequéncias do sinalmaidiS) e dos sinais resultantes de sua
decomposicao (equagdes 3.129 e 3.130) (Fugal, paDd),

A AMR permite a visualizacdo do sinal enfedintes niveis de resolucéo,
parecendo uma espécie de microscopio matematico.
Um exemplo de decomposi¢cdo em trés niteislo comavaveleta Haar e usando

o WaveletToolbox 4.2 do Matlab, é apresentado na figurd.3.3
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Figura 3.33 - (A) Decomposicdo AMR do sinal S eéstniveis usandowaveletde Haar.
Os sinais correspondentes as aproximacoes e detdbeapresentados. (B) A distribuicao
dos coeficientes de detalhes nos trés niveis, caas gelativas magnitudes. (C)
Representacdo em cddigo de cores das magnitudesodésientes de detalhes nos trés
niveis com a respectiva escala de cores.
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Energia e a WD

A Energia de uma funcéao f(t) de tempo caniié dada pela equacao (3.47), que

esta reproduzida abaixo:

E= j | f(t)F dt
Usando a equagao (3.88) de decomposicamaduncaof, , temos:

f(t) ZC] k¢1 k(t)"‘ZZdj k[//Jk(t)

iZjo
E=[1f®F dt= [ ¢ 8. O 22 duy OFdt 3130
—00 —00 k ]>JO
Como as basef, ey, (j,kUZ) sao ortonormais e estas sao ortogonais entre

si, a equacao acima é simplificada para a segexgeessao (Burrus et al., 1998, p.18):

E=[IT®Fdt=2 16, F+X X 1d, | (3.132)

j=jo k==

onde:

* E é a energia total da funcéo f(t);

. Z |Cj0,k |2 € a energia da verséo aproximada do sinal no rnjvel
k=—00

. Z Z |d;, f é a energia das versdes detalhadas do sinal, deguel j, até
j=jok=—

o infinito.
A conservacdo da energia no domimaveleté muito Util para anélise de sinais,

pois ela facilita a interpretacao dos coeficientes.
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Para um sinal de tempo discreto x(n), dexmio normalizado de energia E de x(n)

é definido como:

E= i | x(n) F (3.133)

n=-oco

Usando o mesmo raciocinio anterior, chegaengeguinte relagdo para um sinal

discreto deN amostras:

E=Z|x(n)F=Z|qo,n F+iZIq,nT (3.134)

Se uma funcao f(t) € aproximada por umgdonf,,, no espagd/,,;, entdo, ela

pode ser representada pbt( =V, OW, W 0 V):
FOOVL= .0=2.6,4, (0+>d.%, (9
k k

Conforme a equacéo (3.129) e a express@mapa@ equacdo de energia pdra
niveis de decomposicéo é expressa pela equacad)3.1
N-1 N-1 J N1
E=>Ix(Nf=>lc,F+>> 1d, f (3.135)
n=0 n=0 j=1n=0
Para uma decomposicdo em trés niveis, nosandotacdo da equacao (3.129),

temos:
N-1 5 3 ) ) R
E=) [x(nf=AK+Y D= A+ O+ D+ O (3.136)
n=0 j=1
Neste capitulo foi apresentada uma sérieaheeitos matematicos referentes a
técnica TIE e a analise de sinais que foram utibza direta ou indiretamente, na

formulacdo dos procedimentos desenvolvidos nese para identificacdo da regiao

cardiaca. Tais procedimentos sdo detalhados no inpE6x capitulo.
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4 METODOS

A metodologia proposta por este trabalhlizat uma série de dados TIE, tanto
em seu desenvolvimento e aperfeicoamento, quantsuenavaliacdo de desempenho.
Embora as imagens TIE utilizadas ja tivessem paspad algumas etapas anteriores,
como a coleta de dados brutos TIE até o processameanlizado sobre as imagens TIE
de perfusdo pelo algoritmo de construcdo de imagerapnveniente apresentar a
estrutura geral com todas as fases envolvidas ouegso. As diferentes etapas de seu

desenvolvimento estdo enumeradas abaixo e esttatucanforme a figura 4.1.

1. Aquisicao de dados brutos TIE;

2. Promediacao sincrona;

3. Algoritmo de construcao de imagem;

4. Métodosvaveletpara identificacdo da regido cardiaca;
5. Avaliacado de desempenho dos métodos;

6. A metodologiaveletselecionada.
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Aquisicéo de dados brutos TIE
v

Promediacéo sincrona

v

Algoritmo de construgéo
de imagem

v

Métodos wavelet para
identificagao da regiao cardiaca

v

Avaliagao de desempenho
dos méetodos

v

A metodologia wavelet
seleciohada

Figura 4.1 - Estrutura geral utilizada no desenvolvimento do
método wavelet para tratamento de imagens TIE de perfusdo
pulmonar

4.1 Banco de dados utilizados no desenvolvimento,
aperfeicoamento e avaliacdo dos métodasavelet

Ao longo do desenvolvimento de uma metogialdbaseada na transformada
wavelet cinco métodosvavelet explorando caracteristicas diferentes dos sinHtS
foram propostos. A metodologia adotada por estaéagsultado da selecdo do melhor

método dentre estas cinco alternativas.
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Durante o desenvolvimento da presente ro&igh, foram utilizados os seguintes

conjuntos de dados:

a) Banco de dados utilizado no desenvolvimento e eigedmento dos métodos

wavelet
Para este objetivo, foram utilizadas imagens TIEpddusédo obtidas de um

anico porco, chamado de PO, submetido a trés \mlbeePEEPs18 cmH, O
(PEEP18), 12 cmH,C (PEEP12) e OcmH,O (ZEEP). Os dados do

experimento POPEEP18 (PO submetido a pressao PEHE®E8 usados no
desenvolvimento, enquanto os outros dois (POPEERA@ZEEP) foram usados
no aperfeicoamento da metodologia. Os procedimeuntigados na coleta

destes dados serao descritos mais adiante.

b) Banco de dados utilizado na avaliacdo de desempédabanétodos wavelet

Quanto a avaliacéo, teste de robustez, foranzadidis imagens TIE de perfusédo
obtidas de quatro porcos (P1, P2, P3 e P4), suthosear diversas condi¢cdes
fisiologicas segundo diferentes protocolos de erparto. Os procedimentos,
protocolos e fases destes experimentos serdotdsdogo adiante.

Banco de dados utilizado como padrao de referédeianagens TIE

Tanto no desenvolvimento, aperfeicoamento e adliagos métodos, um
conjunto de imagens TIE obtidas por meio de um tegele contraste foi
utilizado como padréo de referéncia para efeitbsainparagéo. Portanto, para
cada uma das etapas anteriores, imagens de re&eréfocam obtidas dos

respectivos porcos para avaliar as imagens TIEIltaeedes dos métodos. Os
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procedimentos utilizados na obtencdo destas imagadsio estdo descritos
mais adiante.

d) Banco de imagens TIE resultantes da metodologieyfuz
Conforme mencionado na Introducdo, foram realizaxamsparacdes entre 0s
métodoswavelet e a metodologiduzzy,e para tanto um conjunto de imagens
TIE resultantes desta metodologia foi necessarie. cAmparacdes foram

realizadas considerando apenas os resultados sistido o porco PO.

4.1.1 Aquisicado de dados brutos TIE de experimentnimal
para o desenvolvimento e aperfeicoamento dos métado

O experimento foi realizado na UTI de angmdo Laboratério de Investigacéo
Médica-LIM09 da Faculdade de Medicina da USP, sodsponsabilidade do Prof. Dr.
Marcelo Britto Passos Amato. O protocolo deste ewpmmto foi aprovado pela
Comissdo de Etica para Analise de Projetos de Resgo Hospital das Clinicas da
Faculdade de Medicina da USP (pesquisa num. 630/03)

Estes dados foram adquiridos inicialmeiate @ modelageifuzzyde imagens TIE
desenvolvida por Tanaka (2007) em sua tese dedmia e cedidos gentilmente para o
desenvolvimento do presente trabalho.

Quanto aos procedimentos, preparo e magdor do animal, eles estdo
devidamente documentados em Tanaka (2007). No tentate destacar algumas

informacdes mais especificas relativas a estaltrab
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e O experimento foi realizado em um porco (chamad®@esadio, anestesiado e em
posicdo supina, pois 0 objetivo desta etapa erangeb/er e aperfeicoar o modelo

sob condicdes fisioldgicas bem definidas e conlaescid

* O porco foi submetido a trés pressdoes PEBBsmH, C (PEEP18),12 cmH, C
(PEEP12) & cmH, O (ZEEP).

* Quanto a aquisi¢cédo dos dados TIE brutos:

Eles foram coletados por meio de um gnaii® de impedéancia elétrica, baseado
na Tecnologia Enlight® da Dixtal Biomedica Ltda.t&saparelho € capaz de
amostrar 50 imagens por segundo, o que da umaicdsolemporal de apenas 0,02
segundo. Foram colocados 32 eletrodos equidistambedongo do perimetro
toracico. Uma corrente elétrica alternada a 125 &HEmA(p-pY) foi injetada por
um par de eletrodos, enquanto as diferencas dageois foram medidas entre os
pares de eletrodos ndo participantes da injecaoodente. Trocou-se o par de
eletrodos utilizado na injecdo de corrente e medsa as diferencas de tensdo
entre os demais pares de eletrodos. Ap0s uma sggiEmpleta, onde todos os
eletrodos participaram na injecdo de corrente,vebse um conjunto de dados,
chamado de “ciclo de dados”. Todos estes dadosirealnis foram sincronizados
com o pico da ondR do sinal do eletrocardiograma (ECG).

Esta aquisicdo foi realizada para caB&HP e para cada uma obteve-se um
conjunto de dados de 5.000 “ciclos de dados”. Atlastes sinais brutos TIE, foi

também armazenado um arquivo de dados de curvasCdd Este arquivo é

L p-p - valor pico a pico.
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importante para a promediagdo sincrona que setréadéena fase seguinte de nossa

estrutura.

4.1.2 Aquisicédo de dados brutos TIE obtidos de expmento
animal por meio de um agente de contraspara serem
usados como padrao de referéncia

Apoés a aquisicdo de dados brutos TIE d@cseqterior, logo em seguida, foi
realizada, por meio de um cateter colocado proxamaatrio direito do porco, uma
injecdo rapida, em bolus, de 5ml de uma solucénasaipertonica (NaCl 20%). Esta
solucéo age como um meio de contraste na TIE,sp@isondutividade é relativamente
alta quando comparada as do tecido pulmonar erduea

Em um estudo comparando as imagens TIE asnmagens TC (Tomografia
Computadorizada), Frerichs et al. (2002 apud Tar2zd@v) demonstrou a possibilidade
do método de injecdo de solucdo salina hipertdidaCl 20%) ser usado no
mapeamento da funcdo de perfusdo pulmonar. Comcesteaste obtém-se imagens
com resolucbes espaciais melhores, pois dada acaftdutancia deste agente em
relacdo ao sangue, as variacdes dos niveis deotems@didos sdo maiores e portanto,
maior a relacéo sinal ruido.

Uma nova aquisi¢ao de dados brutos foizadd para cada PEEP e para cada uma
obteve-se um conjunto de dados de 5.000 “ciclos”.

O objetivo destes dados é utiliza-los camagens de referéncia para avaliacao do

modelo e também como base na comparacéo entre elaramglii proposto, baseado na
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analisewavelet e o desenvolvido por Tanaka (2007) que foi bdses modelagem

fuzzy

E importante comentar que esta imagem alpiiat meio da salina ndo é um padréo

ouro para avaliar qual modelo € o melhor. A comp@n apenas nos indicard qual

deles oferece uma concordancia melhor com as imsagétidas pelo agente de

contraste. Se o grau de concordancia de certo mdaolehlto, isto nos permitirda uma

possivel troca do experimento de imagem de cortmed método em questéo.

Os dados brutos TIE obtidos por meio danaahntes de se transformarem em

imagens TIE precisaram passar por um processamemtogue as etapas estdo

descritas a sequir:

Filtragem passa-baixa com frequéncia de corte émHz, para eliminar os

efeitos da perfuséo fisiologica;

Calculo das derivadas de cada sinal TIE para @reeixhegada da salina em
uma determinada regido do térax, pois o aparecondatsalina leva a uma
gueda na impedancia;

Obtencdo de curva da derivada negativa normalizBéspreza-se a parte
positiva da curva acima e normalizam-se os valdeederivada em relacédo ao
seu valor maximo;

Por meio das curvas acima, gera-se uma sequéndimadens. Por meio de

observacbes destas imagens, seleciona-se um aonjafdérente a regiao

cardiaca. Fazendo-se uma unido entre estas imaggenando seus valores

maximos correspondentes a cauiteel, geram-se as imagens TIE de salina (ou
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imagem TIE contrastada ou imagem TIE do agenteotdraste) referente a

regido cardiaca.

4.1.3 Dados brutos TIE, tanto da perfuséo pulmonaguanto
do agente de contraste, obtidos de expegntos animais
para a avaliacdo de desempenho dos métodos

Os experimentos foram realizados no LalBdmtde Fisiologia Clinica do
Departamento de Ciéncias Médicas da Universidadé¢pgsala, Suécia, sob a execucdo
e coordenacao do Dr. Joao Batista Borges do LIMOBatuldade de Medicina da USP,
com a orientagao do Prof. Dr. Marcelo Britto Passomto. Os dados de alguns destes
experimentos, explicitados logo a seguir, nos fogamtilmente cedidos.
O objetivo com estes dados foi verificaolaustez do modelo em porcos diferentes
submetidos a diversas condig@es fisioldgicas.
Quanto aos procedimentos, preparo e magdor do animal, eles estdo
devidamente documentados em Tanaka (2007). No tentale destacar algumas
informacdes mais especificas relativas a estaltrab
O sistema TIE usado na captura dos dados brutas fimesmo que o utilizado no
experimento com o porco PO: um tomografo de impadaelétrica, baseado na
Tecnologia Enlight® da Dixtal Biomedica Ltda comaginta de 32 eletrodos;

» Para cada experimento, a curva de ECG monitoradarrftazenada para posterior
uso na promediacdo sincrona dos dados brutos;

* ApOs a aquisicdo dos dados brutos, uma injegiida#a veia cava, em bolus, de

5ml de uma solucdo salina hipertdnica (NaCl 20%) rizalizada para cada
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experimento. ApOs esta injecdo, uma nova aquisdgicdados brutos TIE foi
realizada, agora tendo o agente de contraste cqueleaque variava a impedancia,
para termos as imagens de referéncia.
Com relagéo aos protocolos de experimeatant definidos dois, descritos abaixo:
Protocolo A: pulméo normal sem inducéo de lesdmpnoar;
Este protocolo constou de seis fases, sena® chletas de trés condi¢des

fisiol6gicas diferentes, ordenadas oconk a seguir:

fase Abl - durante a condi¢éo basal;

» fase Ab2 - segunda coleta durante a condi¢édo basal,

» fase Acl - com colapso unilateral do pulméo esaquerd

» fase Ac2 - segunda coleta com colapso unilaterglufim&o esquerdo;

» fase Anl - com colapso unilateral e apos infuséoitieprussiato de soédio;
 fase An2 - segunda coleta com colapso unilaterapés infusdo de

nitroprussiato de sodio.

Protocolo B: com inducéo de les&o pulmonar esiiib de PEEP 6timio
Este protocolo constou de seissfasendo duas coletas de trés condigbes

fisiologicas diferentes, ordenadas confoabaixo:

fase Bb1 - durante a condi¢ao basal,

fase Bb2 - segunda coleta durante a condi¢céo basal,

fase Bnl - logo apds a infusdo de nitroprussiateddéo;

fase Bn2 - segunda coleta logo apoés a infuséotdgpnissiato de sédio;

2 PEEP 6timo é o valor de PEEP determinado baseadomplacéncia dinamica do pulmé&o segundo
estudos de Suarez-Sipmann et al. ( apud Tanak#).200
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» fase Brl - apés a manobra de recrutamento pulmonar;

» fase Br2 - segunda coleta apos a manobra de rewaota pulmonar.

Na tabela 4.1 estdo resumidos e identifisads porcos com seus respectivos

protocolos de experimento.

Tabela 4.1 - Identificac@o dos porcos com seusptisps protocolos de experimento

Identificacéo FeEr Total de dados
Identificac&do U salg Protocolo otimo Fases coletadas brutos coletados
PP (cmH, O) (perfusdo+salina)
P1 porco 11 B 16 todas as fases 6+6
P2 porco 12 B 18 todas as fases 6+6
P3 porco 13 B 18 menos as fases 4+4
Bb2 e Bn2
P4 porco 10 A 10 menos a fase 5+5
An2

O total de dados brutos TIE usados na ag@h de desempenho dos métodos

waveletfoi de 42 (21 de perfusdo mais 21 de salina), em @ptiveram envolvidos

quatro porcos sob diferentes condicdes fisiologidas bom ressaltar, como ja

mencionado inicialmente, que os dados efetivos assatb desenvolvimento dos

métodoswaveletforam as imagens TIE de perfusdo processadas ghgdoitmo de

construcdo de imagens.
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4.1.4 Imagens TIE de perfuséo de experimento animal
resultantes da metodologituzzy

O Prof. Harki Tanaka desenvolveu uma mdtmia baseada na linguagdoezy
em sua tese de doutorado (Tanaka, 2007) com d¢ardeimelhorar as imagens TIE, e
dentre as saidas de seu modelo estdo as imageds pktfusdo da regidao cardiaca.

Estes resultados nos foram gentilmentedosdbara que ambos modelos pudessem
ser comparados. Assim sendo, foi obtido um conjul@amagens TIE de perfuséo
segundo o modelduzzy para o porco PO, para os mesmos trés valores HEP P
supramencionados.

E importante frisar que os dados TIE deaglst em ambas as metodologiagty

e wavelej foram os mesmos.

4.2 Promediacao sincrona dos sinais brutos TIE

A resistividade média dparénquima pulmonar varia ao longo do tempo deaido

duas grandes fontes:

* Durante um ciclo respiratério a resistividade autmeom a quantidade de ar
inspirado e diminui com a quantidade de ar expir&daeracdo pulmonar
provoca um aumento da ordem de(€m na resistividade ao final de uma
inspiracéo normal;

e Durante um ciclo cardiaco a perfusdo pulmonar chegarovocar uma

diminuicdo na resistividade na ordem d€&m, cerca de 3%, quando da
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passagem do fluxo sanguineo. A resistividade dgusaé significativamente
menor que a do tecido pulmonar.

As variagcbes nas medidas de resistividade gemaelasperfusdo pulmonar séo
tdo pequenas que podem ser mascaradas por rugtidsieios.

Assim sendo, nos dados brutos TIE estdo combsnada variagbes de
impedancia devidas ao ciclo respiratorio, ao ctdodiaco e também a presenca de
ruidos externos. O presente trabalho visa desesivaim modelo de identificagdo de
regido cardiaca, usando apenas as variacdes deddngie devidas a perfusdo
pulmonar. Logo, a separagédo destas variacoes aogisieomponentes do dado bruto
se faz necesséria.

A respiracao (tipicamente 12 ciclos por minuto,2 Hz) e a atividade cardiaca
(normalmente 72 batidas por minuto = 1,2 Hz) e&t@m separadas no dominio das
frequéncias, de forma que isolar as variagcfes ds\ao ciclo cardiaco, para que sejam
processadas por algoritmos especificos, € possival/és de uma filtragem por
frequéncia ou também por promediacdo sincronaetantio, os ruidos aleatérios de
freqUéncias variaveis ja nédo é possivel simplesensgpara-los por filtragem de bandas
de freqUéncias. J& com o0 uso da promediacdo san@st@ separacdo também é
possivel, conforme visto no Referencial Teodricocdse 3.3.2). Os filtros digitais
funcionam muito bem quando h& pouca ou nenhumapgiedo entre os espectros do
sinal e do ruido.

A promediacéo é eficiente em filtrar ruidos aleagbe ndo correlacionados com
o sinal que se repete ciclicamente. Por isso aatzhave neste tipo de filtragem é a

média temporal, que se faz um numero de vezes sobireal com ruido, para que no
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final, o ruido seja minimizado e, portanto melhanelacdo sinal/ruido. O sinal medido
precisa estar sincronizado com algum outro sinarederéncia para que inumeros

segmentos deste sinal a serem considerados na e@decemt() e terminem ()

sempre nestes instantes pre-definidos.

Neste trabalho a promediacéo foi realizama as seguintes consideracoes:

* O eletrocardiograma (ECG) foi utilizado como sidal sincronismo e 0s
instantes do pico da ond&considerados como 0s instantes inicial e final
para delimitar os segmentos temporais em nossé Isioed onde seriam
tomadas a média. Vale destacar que o instante o ¢ia ondaR é o
momento imediatamente anterior & contracao vetericu

e O numero de segmentos seqlenciais consideradospataar a média
temporal foi 100. Eyuboglu et al. (1989) afirmargue por experiéncia, esta
€ a gquantidade minima de médias necesséarias paatesuar os demais
componentes (respiratério e ruidos) e melhorartapto, a relacéao
sinal/ruido.

Os dados brutos considerados em cada ségiguen ciclo cardiaco) sdo chamados
de “ciclos de dados”. Ao conjunto dos valores mgdidestes ciclos para capiel
obtém-se unframe e sdo estefamesque servirdo de entrada para o algoritmo de
construcdo de imagens (Eyuboglu, Brown e Barbe9)19

Na figura 4.2 sado ilustrados dois graficosyp do sinal bruto TIE e outro

destacando o sinal TIE de perfuséo apés o uso demeéerente.
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Figura 4.2 - (A) Exemplo de um sinal TIE bruto comicagdes dos instantes da oila
(B) Um sinal TIE bruto e o sinal TIE de perfusddésip promediagédo (Tanaka, 2007)

4.3 Algoritmo de construcao de imagem

Uma vez terminado todo o processo de captacaondéssicom os “ciclos de
dados” sincronizados com o pico da ondado sinal ECG, estes dados foram
promediados com o intuito de capturar apenas aacéas de impedancia devidas a
perfusdo pulmonar e posteriormente todos eft@wes (sinais TIE de perfuséo)
serviram de entrada para o algoritmo de constrdedimnagem. O algoritmo utilizado
foi o black-box back-projectiodesenvolvido pela equipe do Prof. Raul GonzalezalLim
do Departamento de Engenharia Mecanica da Escdiggdhica da USP (Pai et al.,
2005). A idéia principal deste tipo de algoritmogge se boas imagens (variacdes

relativas de resistividade) e boas medidas (vaemg&lativas de tensbes entre o0s
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eletrodos) sdo disponiveis, entdo uma matriz guelasiona pode ser estimada (Pai et
al., 2005; Aya et al., 2005). Ele pressupbe umealinlade entre as medidas de tensdes
e a distribuicdo interna da resistividade. Umanestiva de mudanca de resistividade

normalizada pode ser computada pela seguinte farmul

Ap=BAV (4.1)
ondeB é a pseudoinversa regularizada da matriz de Skxhestle.

AP:M e AV

0 0

:u. (42)

Informacdes adicionais sobre este tipolderiimo estdo descritas no Referencial
Tedrico (secao 3.3.2).

A imagem construida pelo algoritmo € umdrinale 32x32pixels onde cada
pixel desta imagem corresponde a uma regido espaeraeptar que compde a secao
transversal do objeto sob analise, téraxes de ppern nosso estudo. Estes 10Bls
sao ordenados a partir do canto esquerdo supeniargpdireita e de cima para baixo. A
esta imagem gerada chamamostipa TIE onde a cadaixel é atribuido um valor
correspondente a variacdo de impedancia devidafaspe pulmonar (mapa TIE de
perfusdo) ou ao agente de contraste (mapa TIElida)sa

Como o tomografo utilizado é capaz de arao&0 imagens por segundo (tempo
entre as amostras de 0,02 segundo - periodo detrages), obtém-se um video de
excelente qualidade, mesmo considerando a prondadiaco processamento pelo
algoritmo de construcdo de imagem. Visto que a tBxamostragem é constante e a
duracdo dos ciclos cardiacos variava de experimeata experimento, o nimero de

amostras era diferente, ou seja, o numeraheespor ciclo cardiaco variava para cada
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experimento. Esta taxa de amostragem é tambéraatan que o tomografo amostra
cada variacao de impedancia em cpoel Logo, a esta variacdo de impedancia por
pixel, durante um ciclo cardiaco, chamamos sileal TIE associado a cadgixel.
Portanto, os termos “valor dpixel’ ou “tamanho dopixel’ sdo equivalentes a
“amplitude da variagcdo de impedéancia de seu sillacdrrespondente”.

A figura 4.3 apresenta dois exemplos: um de mdpautro de um sinal TIE.

Mapa TIE no instante 23

Im
e A

0.1

02

20

0.3

25

0.4

30

Sinal TIE do pixel 117 - na matriz: linha 4 - coluna 21

Impedancia relatha
*

oz

5 10 15 20 25 30

Figura 4.3 - (A) Um mapa TIE de perfusdo obtidgpdoco PO sob PEEP18 no 23°
instante de amostragem (cada instante correspod@2 aeg). Ao lado tem-se uma
escala de cores correspondente as amplitudgsdds (B) Um sinal TIE
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4.4 Métodoswaveletpara identificacdo da regido cardiaca

Até o desenvolvimento da metodologia baseada naftianadavavelet algumas
etapas iniciais foram necessarias:
1. Estudos preliminares para identificag@a@aracteristicas intrinsecas gols
* Andlise qualitativa dos sinais TIE;
0 Andlise do comportamento dinamico temporal de qaxi,;
o0 Analise fisiolégica.
* Abordagens acerca da distribuicdo de energia;
o Distribuicdo de energia em capixel;
o Distribuicdo de energia de cada coeficiente obtigela
decomposicao viwaveletpara cada sinal TIE;
o0 Densidade espectral de poténcia (Periodograma).
* Andlise dos sinais obtidos pela decomposicaaveizelet.
2. O desenvolvimento dos métod@aelet

A seguir detalha-se cada uma destas etapas.

4.4.1 Estudos preliminares para identificacéo de
caracteristicas intrinsecas dos pixels

O objetivo destes estudos foi identificaracteristicas intrinsecas de caubeel
mediante analise de seus sinais TIE de tal forreangs dessem uma indicacdo do grau
de pertinéncia a um determinado O0rgdo da regidcit®, mais especificamente ao

coracao ou aos pulmdes.
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Todos estes estudos foram realizados cosinais TIE de perfusdo obtidos do
porco PO sob pressédo PEEP18 (POPEEP18).

Todo o processamento computacional foizadd utilizando dNVaveletToolbox
4.2 do Matlab versao 7.6.0.324 (R2008a). Informacéerespeito do ambiente de

desenvolvimento estdo resumidas no Apéndices A.

Analise qualitativa dos Sinais TIE

A primeira etapa desta fase foi fazer umaedura visual em cada sinal TIE em
busca de similaridades entre migels e assim poder dividi-los em regides. Uma vez
identificado estas macro-regides, o proximo passeléger um sinal TIE caracteristico
para cada uma delas. A segunda etapa foi dar umnasamento mais soélido aos
resultados da primeira etapa por meio de uma arfiislogica.

A seguir, sao descritas ambas as etasts fse.

A) Analise do comportamento dinamico temporal de ada pixel
Com os sinais TIE de perfusado de caaeel (POPEEP18) foram elaborados os
seguintes procedimentos nesta etapa:
 Gerou-se um mapa (32 x32) onde a cadeel estava associado o seu
correspondente sinal TIE;
* Os sinais TIE foram normalizados para o espacg;[0,1
* Apenas ospixels que sofreram variacbes de impedéancia significativa

(ldz,,, | = 0.1) foram considerados.



134

* Fez-se uma varredura visual linha por linha (vamadorizontal) onde se
procurou identificar ogixels que possuiam sinais TIE similares em sua
forma de onda (variacbes de impedancia);

* Ao final, gerou-se um mapa com as macro-regideg @ada uma continha
pixelsde mesma similaridade;

* O passo seguinte foi realizar os mesmos procedoseit que fazendo uma
varredura vertical no mapa, coluna por coluna, esch de similaridades
entre oixels

* Ao final, gerou-se outro mapa,;

» O ultimo passo foi varrer o mapa nas diagonais;

» Gerou-se um terceiro mapa,

 Com os trés mapas, foram realizadas as devidasaragies e gerou-se um
unico mapa contendo as macro-regidepigelsque possuiam similaridades
em suas varia¢des de impedancia devido a perfusémpar durante o ciclo
cardiaco;

» Identificadas as macro-regides, selecionou-se elesguspixels para cada

regido, aquele sinal TIE que mais a caracterizava.

Esta etapa foi importante, pois nos ajudosegmentar 0 mapa em regides, de
forma a nos dar uma idéia de onde poderiam estariraspais unidades anatémicas e
funcionais da regido toracica (pulmdes, ventrigudtisos, tronco pulmonar, aorta, etc.).

Além disso, a distincdo entre seus sinais calfigtiters, nos possibilitou extrair
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importantes informagfes intrinsecas de cada reg#o, especial, sobre a regido

cardiaca, alvo de nossos estudos.

B) Andlise fisiolégica

Uma vez identificados as regides e sewasstaracteristicos, o préximo passo foi
embasar os resultados encontrados em algo maissteme, e com este objetivo
procedeu-se a analise fisioldgica, onde cada Silaktaracteristico, que corresponde a
variacdo de impedéancia devida a passagem de fanguieo n@ixel correspondente,
foi comparado com as diferentes fases de um caridi@co. Desta andlise comparativa
somada aos estudos realizados na primeira etegra tomdas conclusdes acerca de que
orgédo, coracao ou pulmdes, cada regido perten€@aporte recebido pela equipe de
UTI Respiratoria da disciplina de Pneumologia daUSW, sob coordenacéo do Prof.
Dr. Carlos Roberto Ribeiro de Carvalho, foi muitoportante. As reunides foram
esclarecedoras e culminaram num mapa TIE de perfos@ as macro-regides bem
definidas por seus respectivos sinais caractergstit/m destes em particular foi aquele
considerado como padrao de regido cardiaca, masiféispmente da regido ventricular,
onde se pode observar de forma bem definida a®diés fases do ciclo cardiaco.

Nesta andlise foi fundamental que o indi@acada sinal TIE estivesse sincronizado
com o pico da ond®& do sinal ECG, marcando o inicio da fase sistdlamtracao

ventricular).



136

Abordagens acerca da distribuicdo de energia

A) Distribuicdo de energia em cadaixel

Os sinais TIE correspondem as variagdesinggedancia ocasionadas pela
passagem do fluxo sanguineo durante o ciclo aardldma primeira tentativa nesta
abordagem foi calcular as energias de cada sialeTgerar um mapa 32 x 32 tendo
como amplitudes dggixelsos seus correspondentes valores de energia. Gvole
identificar as variagbes de energia ocorridas maxt@o porco durante um ciclo
cardiaco e verificar a existéncia de diferentegs=y

O célculo da energia foi realizado de asaoim a equacéo (3.133) do Referencial

Tedrico.

B) Distribuicdo de energia de cada coeficiente olotd pela decomposicéo
viawaveletpara cada sinal TIE

O sinal TIE de cadaxel foi decomposto pela transformagaveletdiscreta em
uma série de coeficientes. A percentagem da enimtgiade cada coeficiente foi
calculada. O objetivo foi verificar alguma simitdaide de componentes energéticos
entre oixels

Com relagcéo waveletmé&e usada na decomposicao, o critério de selelfado
nesta e nas demais abordagens foi o0 da semelharfigama de onda entre os sinais TIE
e awavelet Na presente analise, @aveletsusadas, segundo nomenclatura do software
Matlab, foram as seguintesb2, db4, db6, sym2, coif2, coif4, biorl.3 e biorl.5.

Informacdes acerca destaaveletgpodem ser obtidas em Misiti et al. (2009).



137

C) Densidade espectral de poténcia (Periodograma)
O objetivo desta abordagem foi conheceredilpde poténcia dos sinais TIE.
Pretendeu-se estimar a densidade espectral decpotreriodograma) a fim de

verificar alguma disparidade de poténcia entrpixslscaracteristicos de cada regiéo.

Analise dos sinais obtidos pela decomposicao viaelet

Aqui os sinais TIE de todos @sxels foram decompostos tanto por meio da
ttransformadavaveletcontinua (WC) quanto mediante a transformadseletdiscreta
(WD) e para tanto utilizou-se a ferramemtavemenu, disponivel no Matlab. Na WC
foi usada avaveletgaus4 na decomposicdo em 16 escalas. Nesta pueseir@bservar
os valores dos coeficientes nas diferentes eseatasais precisamente naquefasels
tipicos de coracdo e de pulmdes. Na WD foi usadaweletcoif4 na decomposicdo em
trés niveis de resolugdo (A3, D3, D2 e D1) e progtge analisar os sinais de
aproximacdo e de detalhes nestes trés niveis bémnse deu maior atencdo as
diferencgas entre guxelsdo coragéo e dos pulmdes.

No Apéndices B sdo dadas mais informacdesca davaveletcoif4. Ela também
apresenta uma forma de onda similar a forma de dodasinais TIE. Ela permite a
decomposicdo por meio da analise multi-resolucAdviRA pois possui sua
correspondente fungdo escala. A gaus4, definid@eferencial Tedrico na se¢éo 3.4.4 e
apresentada na figura 3.16, ndo é utilizada em ApoIS, ndo possui uma funcdo escala

associada.
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4.4.2 O desenvolvimento dos métodesmvelet

Os métodos a seguir visaram explorar oslltees obtidos pelos estudos
preliminares. S&o todos apresentados segundo secexipnentos passo a passo, com
observacoes especificas logo a seguir.

Para distinguir as imagens TIE de perfuggi@das pelo algoritmo de construcdo
de imagen daquelas imagens geradas pelos métwalealet, doravante estas seréo

denominadas simplesmente roagens wavelet

Métodol - Pixel de referéncia (média dos coefices)t

O fato dos sinais TIE estarem sincronizados o0 pico da ondR do sinal ECG
foi fundamental, pois logo apds este sinal temasi@o da contracdo ventricular, que
marca o inicio da fase sistolica.

Estudos demonstraram a relacdo entre agZaride impedancia e a variacdo de
volume sanguineo. Em uma regido ventricular, a dapeia aumenta durante a fase
sistélica como consequéncia do sangue que saiw@ior, enquanto nos atrios a
impedancia diminui durante esta fase em face depssenchimento (Holder, 2005,
p.112). Logo ap6s o pico da on&a durante a fase sistolica, nao ha outra regiao
toracica que perca mais volume de sangue do queerdsiculos. Este resultado da
analise fisiologica e a decomposicéo dos sinaiseREmultiplas escalas que permitiu
diferenciar os sinais caracteristicos das regidastricular e pulmonar, foram a

esséncia no desenvolvimento deste método.
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Procedimentos:

1.

2.

Ler os dados TIE de perfuséo;

Encontrar opixel que, durante a primeira metade do ciclo cardiéeoha
sofrido a maior variagao positiva em sua impedarutiaseja, encontrar fuxel

gue tenha perdido mais volume de sangue;

Decompor o sinal TIE dgixel encontrado acima por meio da transformada
waveletcontinua (WC) usandoveaveletgaus4;

Normalizar os coeficientegavelet para o espaco [0,1];

No plano deslocamento-escalér,s) identificar, dentre os coeficientes
normalizados, aqueles cujos valores estejam acin&atbr 0,70 (valor de
threshold durante a primeira metade do ciclo cardiaco. @sm cria-se uma
mascara no plandr,s) onde estdo localizadas as escalas e deslocamentos
correspondentes a estes valores acima de 0,70;

Decompor todos os demais sinais TIE por meio da ¥é6forme passo 3;
Normalizar todos os coeficientes para o espacg;[0,1

Para cadpixel tem-se um conjunto de coeficientes distribuidoplano (7,s).
Encontrar todos os coeficientes correspondentessagara criada no passo 5;
Uma vez extraidos os coeficientes correspondentegscara, calcular para

cadapixel, o valor médio destes coeficientes;

10. Padronizar estas médias usando o método estatistimare;

11.Construir uma mascara com apenas 0s valores Z adém@5 (unidade de

desvio padréo);
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12.Usar a mascara acima para gerar um mapa alterancieficientes da seguinte

forma:

Os coeficientes correspondentes aos valores de @bsoluto acima de 0,5
sdo mantidos (acima de 0,5 sao os coeficientegspmndentes a regido
ventricular e abaixo de -0,5 s&o os de regido puoéan);

Os demais coeficientes (abs(Z)0,5) séo divididos por 10.

Observacoes:

Foi usada avaveletcontinua ao invés da discreta em vista do nUmeiorm
de possibilidades de escalas e deslocamentos.aPaphcacdo em estudo,
extracdo de caracteristicas, a WC é mais apr@prjach WD é muito mais
adequada em aplicagbes como compressdo ou filtrdgedados.
Cada coeficientavaveletnos fornece o grau de correlagdo entre o sinal
analisado e a correspondemtaveletfilna, gerada a partir davaveletmae
por meio da escalse do deslocamento. Logo, encontrar coeficientes de
valores relativamente altos é encontrar aquelaseletsfilhas de maior
participacdo na composicao do sinal;
As normalizag@es foram feitas conforme os seguicd&silos:

A padronizacéo z-score representa arlisd entre o valor de cada

coeficiente e a sua média, em desvios padrao:

zwp%‘k)_” . k=1,2,..102 4.3)
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onde k é o indice correspondente ao k-ésimo coeficieni{&) corresponde
ao k-ésimo coeficiente em valores de z-scoBmef(K € o k-ésimo
coeficiente; p é a média dos coeficientes & é o desvio padrdo dos

coeficientes. A padronizagcdo em unidades de depadsdo nos permitiu
estabelecer um critério de segmentacéo dos cagfsieExperimentalmente,
observou-se que valores acima da média de pelosr&bodesvio padrao
segmentavam os coeficientes de forma adequadaasssobjetivos.
Quanto a normalizacdo dos coeficientes pargaces0,1], foi realizada a
seguinte transformacao linear:
Xo(K)=aCoef(R+5 , k=1,2,...,102

_ 1
7 max(Coef)- min(Coef)’
B=- min(Coef)

- max(Coef)— min(Coef)

(4.4)

onde Coef(K é o k-ésimo coeficiente; X,_,(k) é k- ésimo coeficiente
normalizado; max(Coef) € o valor mdximo dentre fods coeficientes e

min(Coef) é o valor minimo dentre todos 0s coefitgs.

Todos os detalhes de implementacdo dest®dméestdo documentados no

Apéndices C.
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Método2 - Pixel de referéncia (valor maximo dos fioentes)

Procedimentos:

Este método se diferencia do anterior apenas igosnges passos:

* No 5° passo, o valor dbresholdfoi de 0,6;

* No 9° passo foi considerado o maior valor dos cigfies e ndo seu valor
meédio.

Observacoes:

* Ao se considerar o maior valor dentre os coefieie® ndo seu valor medio
esta-se considerando apenas o coeficiente cordspnavaveletfilha que
mais se correlaciona com o sinal TIE em questaookimas palavras, esta-
se a considerar apenas uma escala e um deslocadeentoveletmée no
plano(7,s).

A diminuicdo do nivel dethreshold em relacdo ao método anterior
possibilitou que maisvaveletsfilhas fossem consideradas no computo do

algoritmo.

Todos os detalhes de implementacdo dest®dméestdo documentados no

Apéndices C.
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Método3 - Sem pixel de referéncia

Esta metodologia difere das anteriores nos seguoustos:

* Na&o héapixel de referéncia;

* O calculo da WC nao é feito em varias escalas, apasas naquela que
aproxima mais a frequéncia central \Waveletgaus4 com a frequéncia do
sinal TIE (freqUéncia cardiaca). Por exemplo, unalscom freqliiéncia de
amostragem (FS) de Bmegsegundo, temos :

o TS (Periodo de amostragem) = 1/FS = 1/50 = 0,62 se
o Tsinal (Periodo do sinal) = numero de amostragen$xPara um sinal
com 32 instantes de amostragem => Tsinal = 32X 90,64 segq;
o Fsinal (Frequéncia do sinal) = 1/Tsinal=1/0,6462%ciclos/seg =
1,5625 x 60 ciclos/minuto = 93,75 ciclos/min. (4.5)
Esta frequéncia é a frequéncia cardiaca ZYstimentos/minuto.

* Na segmentacdo usando a padronizacao z-scoreyio gesirdathresholdé

diferente. Na metodologia anterior era 0,5, nesi®é
Procedimentos:

1. Ler os dados TIE de perfuséao;

2. Encontrar a escala que possa oferecer maior sidaithe entre &Vaveletgaus4
e os sinais TIE. Para tanto, usou-se a seguintgdtu do Matlab:
F=scal2frq(A,'wname',DELTA) que retorna  as pseudo-frequéncias
correspondentes as escalas dadas pelo vetor icadwavelet'wname' e o

periodo de amostragem DELTA;
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Decompor os sinais TIE, apenas a primeira metadeaiim, por meio da WC

usando Vaveletgaus4 e a escala supracitada;

Para cada sinal TIE considerar apenas o maior et (ndo em valores

absolutos) da decomposigéo acima;

Fazer uma padronizacao z-score dos coeficientesaci

. Construir uma mascara com apenas o0s valores Z aar®;

Usar a mascara acima para gerar um mapa alterandoedicientes WC da

seguinte forma:

e Os coeficientes do mapa do passo 3 correspondaagesalores de Z em
absoluto acima de 0,6 sdo mantidos (acima de (B6 os coeficientes
correspondentes a regiao ventricular e abaixoOgg sdo os de regido
pulmonar);

* Os demais coeficientes (abs(Z)0,6) foram divididos por 10.

Observacoes:

* Procurou-se neste método nédo utilizarpirel de referéncia, ja que os sinais
TIE, incluindo o de referéncia, possuem formas mtagarecidas wavelet
mae selecionada (gaus4) e também procurou-se rd@mgder cada sinal
TIE em varias escalas, mas apenas naquela escaaadejuada, aquela
mais préxima a frequéncia fundamental do sinal TIE;

e O valor 0,6 dethreshold do 7° passo foi aquele que permitiu uma

segmentacdo mais adequada dos coeficientes.
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Método4 - Mapas TIE

De forma geral, espera-se que gels mais internos das cavidades toracicas
sejam melhores caracterizados pelo sistema TIEudoaqueles que estdo nas regides
limitrofes. Também se espera que quanto maior alade, dada a baixa resolucao
espacial do sistema, maiores sdo as possibiliddelee definir melhor seu interior e
seus limitrofes. Por causa desta baixa resolutdmieém pelas influéncias das regides
vizinhas, torna-se dificil caracterizar as unidafilmcionais de pequenas dimensdes. As
grandes cavidades, como os pulmdes e os ventricsfms mais faceis de serem
descriminadas.

Com o objetivo de caracterizar melhor @rior de cada cavidade, ja que neste
local (ndo estdo nas bordas)ppselssofrem menos as influéncias de unidades vizinhas,
procurou-se priorizar as tendéncias de variacaongeedancia de longo periodo
(frequéncias baixas) e nao aquelas de curta durdigEiéncias altas). Pela analise
fisiologica sabe-se como se devem comportar osssIi& no interior das duas maiores
regides toracicas (pulmdes e ventriculos) e aopdaridade as variagcbes médias, as
tendéncias de longa duracdo, procurou-se carateygpixels quanto a pertencer ou
nao a uma destas duas regides.

Esta metodologia tem os seguintes poniosipais:

* Nenhum sinal TIE de referéncia é considerado;
» Utiliza-se na decomposi¢cdo dos sinais TIEvavelet discreta WD para
filragem dos detalhes. Apenas as frequéncias foaisas, aquelas que

fornecem as tendéncias do sinal de longa duragaa;ansideradas;
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* As imagens TIE fornecidas pelo algoritmo de comstounos fornecem
imagens de baixa resolucdo espacial do térax duranticlo cardiaco.
Suavizando o sinal, por meio da filtragem antegocpnsiderando apenas a
primeira metade do ciclo cardiaco se procura ifieati aquela regido, a

cardiaca, que mais perdeu volume de sangue.

Procedimentos:

Ler os dados TIE de perfuséo;
Decompor os sinais TIE via func@a@vedec do Matlab em trés niveis (A3, D3,
D2 e D1);
Descartar os detalhes (D3, D2 e D1) e reconstaugimais TIE pegando apenas
a aproximacéao A3;
Para cada sinal TIE considerar apenas o maior dal@uas amostras (ndo em
valores absolutos) apds a construcdo, durante reepa metade do ciclo
cardiaco;
Fazer uma padronizacao z-score dos valores acima;
. Construir uma mascara com apenas os valores Z aar#®;
. Usar a mascara acima para gerar um mapa alterandalares de amostra TIE
do 4° passo da seguinte forma:
* Os valores TIE correspondentes aos valores de Zbmwmluto acima de
0,6 sdo mantidos (acima de 0,6 sao os coeficiamesespondentes a
regido ventricular e abaixo de -0,6 sdo os déicegulmonar);

e Os demais coeficientes (abs(Z)0,6) foram divididos por 10 .
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Observacoes:

* Os mapas TIE de perfusao, gerados a partir dearadatra dos sinais TIE,
nos fornece uma aproximacdo, apesar da baixa g&olaspacial, das
localizagBes dos orgaos funcionais. No entantop dedvariacdes do fluxo
sanguineo e também ao fato dos préprios érgdoogenentarem durante o
ciclo cardiaco, esta localizacao dos orgaos basgaetzas nos sinais TIE se
torna mais dificil. Entretanto, sabemos que imedignte antes de ocorrer a
contracdo ventricular, os ventriculos se encontthgios de sangue e que
durante a fase sistdlica ele vai perdendo sanga@ perda de sangue
durante a fase sistolica foi o que se pretendeloetpneste método;

* No 3° passo acima, o0 objetivo em descartar oshistabi o de capturar
apenas as grandes tendéncias do sinal, sua vaneggfia. Os sinais TIE ndo
ficaram descaracterizados, pois mais de 80% dagiende cada sinal esta
concentrada em sua aproximacéo A3. Para tantanforalizados testes que
comprovaram esta afirmacgéo, segundo calculos idd&cano Referencial

Tedrico deste trabalho (equacédo 3.136).

Método5 - Método2 com pré-filtragem

Esta metodologia € uma variante do método2, guerams sinais TIE de perfusao,
realiza, antes dos procedimentos 14 mencionados, filtragem sobre estes dados. Esta
filtragem é a mesma realizada pelo método4. Sewsdona pode-se dizer que este

meétodo € uma combinacdo dos métodos 2 e 4.
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Procedimentos:

1. Ler os dados TIE de perfuséo;

2. Decompor estes sinais por meio da WD usand@aweletcoif4 em 3 niveis (
A3, D3, D2 e D1);

3. Descartar os detalhes (D3, D2 e D1) e reconstmslisinais TIE pegando
apenas a aproximacao A3;

4. Durante a primeira metade do ciclo, encontrgixel de maior variagéo
positiva em sua impedancia,

5. Decompor o sinal TIE desfexel por meio da WC usandoaaveletgaus4;

6. Normalizar os coeficientasaveletpara o espaco [0 1];

7. Aplicar umthresholdde 0,60 e construir uma mascara considerando sjpsna
coeficientes acima deste limite durante a primenetade do ciclo. Esta
mascara nos fornece os instantes e as escalasasndveletsestdo mais
correlacionadas com o sinal TIE pixel de referéncia,

8. Decompor todos os demais sinais TIE por meio da W&hdo aNavelet
gaus4;

9. Normalizar estes coeficientes para o espaco [0 1];

10.Filtrar os coeficientes acima para cguael, considerando apenas aqueles
indicados pela mascara criada no 7° passo;

11.Fazer uma padronizagéo z-score nos valores dogieoéds acima,;

12.Construir uma mascara com apenas 0s valores Z agirdgb;

13. Usar a mascara acima para gerar um mapa alteramdmeficientes da

seguinte forma:
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» Os coeficientes correspondentes aos valores de @bsoluto acima
de 0,5 sdo mantidos (acima de 0,5 sdo o0s codhsien
correspondentes a regido ventricular e abaixoO¢e sdo os de
regiao pulmonar);

* Os demais coeficientes (abs(Z)0,5) séao divididos por 10.

4.5 Avaliacdo de desempenho dos métodos

Os métodowaveletsofreram trés avaliacfes: uma avaliacao iniciahulier a fase
de desenvolvimento e aperfeicoamento envolvendergrpntos com um Unico porco
(P0); uma avaliacdo mais completa envolvendo quadroos (P1, P2, P3 e P4) para
testar a robustez dos métodos; e uma avaliacdo etbdas de desempenho de

processamento. Estas avaliacfes sdo descritgsia se

4.5.1 Avaliacéo inicial para o desenvolvimento e
aperfeicoamento dos métodos

Para o desenvolvimento e aperfeicoamensontietodosvavelet foram utilizados
trés conjuntos de imagens TIE de perfusdo extraitmsporco PO: POPEEP1S8,
POPEEP12 e POZEEP. Inicialmente todo desenvolvorien realizado apenas com o
POPEEP18 e os outros dois serviram para aperfeagarétodos, acertar detalhes em
alguns parametros, como por exemplo, o valothdesholdnos coeficientes obtidos

pela decomposicasavelet
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Considerando os cinco métodos apresentadasstrés conjuntos de imagens TIE
de perfusdo, foram geradas 15 imageaselet A partir destes resultados procedeu-se
a uma avaliacéo inicial de desempenho de cada métod

Nesta avaliagao inicial tomou-se como lieseeferéncia as imagens TIE geradas
pelo agente de contraste no mesmo porco PO conessios valores de PEEP. Para tal
avaliagédo foram construidas as curvas ROC daseinsa@velettendo como referéncia
as imagens TIE do agente de contraste, consideranduivel de corte para os valores
de amplitude de variacdo de impedancia igual a ©s3valores de sensibilidddes
especificidad® na elaboracdo das curvas ROC foram calculadosndmia nota de
corte de 0 até 1 com passo de 0,001.

Posteriormente, as curvas ROC obtidas paltedoswaveletforam comparadas
com aquelas obtidas por Tanaka (2007) na abordageym

Estas avaliagBes ndo foram apenas quardgamas também se procurou avaliar a
qualidade das imagens: se as regides identificzmlae cardiacas se encontravam bem
delineadas e de formato circular, e se elas n&iam regides onde provavelmente ha

grandes vasos sanguineos.

4.5.2 Avaliacdo dos métodos considerando outros @ms sob
diferentes condic¢des fisioldgicas

O desenvolvimento e o aperfeicoamento dos métodeiamte uma avaliacao

inicial foram feitos considerando os dados de erpaTtos obtidos em um Unico porco

% sensibilidade é o nimero ghxels comun entre a regides cardiacas dos dois mapafuggo e
referéncia) dividido pelo nimero total pgixelsda regido cardiaca da imagem de referéncia.

24 especificidade - nimero gexels que n&o pertence a nenhuma das regides cardiasatois mapas
dividido pelo numero total deixelsda regiao ndo cardiaca da imagem de referéncia.
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(P0O). Para uma avaliacdo mais completa que petedtar a robustez dos métodos
desenvolvidos e possibilitar uma melhor comparagéie eles foi importante avalia-los
em outros porcos submetidos a diferentes condiggekgicas.

De acordo com a tabela 4.1, foram realiga@ld experimentos, envolvendo 4
porcos (P1, P2, P3 e P4). Para a avaliacado de gesbm as imagens TIE de agente de
contraste de cada um destes experimentos tambam fistidas.

Considerando estes experimentos e os em&todoswavelef obtiveram-se 105
imagenswavelet e utilizando-se as correspondentes imagens THfjderte de contraste
para cada experimento, foram construidas as clR@&3 para efeitos de comparacgéo e
avaliacao de desempenho.

Estas avaliacdes foram tanto quantitato@so qualitativas, conforme avaliacdo

inicial supramencionada.

4.5.3 Avaliacdo dos metodos segundo medidas de aegenho
de processamento

Além das avaliacdes vistas acima, foi léada uma tabela comparando o tempo
gasto no processamento de cada método. Para éanmogétodos foram executados sob
0S Mesmos recursos computacionais (mesmo computubiente operacional, etc.)
em dois experimentos, POPEEP18 e P1_Bbl, por vewes. A média e desvio padréo

do tempo de CPU e duall clock timé® foram colocados em uma tabela.

> Tempo de CPU &all clock timesdo duas medidas de desempenho utilizadas pdiar avaapidez
com que certo algoritmo realiza suas tarefas. Ted@dcPU é o quanto de CPU, em segundos, o
algoritmo consumiu na realizacdo de suas tar&fml clock timeé o tempo total gasto pelo algoritmo
para completar suas tarefas, incluindo o acesseradnia, o acesso ao disco, as operacdes de emstrada
saida, dentre outras, além do tempo gasto comld. CP
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O ambiente operacional no qual os testeanforealizados é descrito no

Apéndices A.

4.6 A metodologiawaveletselecionada

A metodologia wavelet para identificacdo mgido cardiaca em imagens de
tomografia de impedancia elétrica de perfusdo pnémproposta pelo presente trabalho
foi aquela que dentre os métodos supramencionabtesseo no geral os melhores

resultados apos as inimeras avaliacoes de desempenh
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5 RESULTADOS

Os resultados foram ordenados de acordo eormmeqUéncia das etapas de
desenvolvimento enumeradas no capitulo Métodoss esgecificamente na se¢do 4.4
“Métodos waveletpara identificacdo da regido cardiaca”. Assim seseéguem-se 0S

resultados:

5.1 Estudos preliminares para identificacao de
caracteristicas intrinsecas dos pixels

5.1.1 Andlise qualitativa dos sinais TIE

Esta analise nos forneceu os seguintefades:

« Um mapa (mapa 5.1) obtido pela andlise qualitativa sinais TIE de
perfusdo com as macro-regides bem definidas p@ sEspectivos sinais
caracteristicos (tabela 5.1);

* Por meio da analise fisiologica, hipoteses de p&mtia foram dadas aos
sinais caracteristicos em relacdo aos dois priisc@pgaos da regido toracica
(tabela 5.1);

» Dentre os sinais acima, destacamos o sinal TIEdpade regido cardiaca,

mais especificamente de regiao ventricular (grébidg.



Mapa 5.1 - Mapa obtido pela analise qualitativa sinais TIE de

perfusdo

Sinal TIE do pixel 214 - na matriz: linha 7 - coluna 22
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Gréfico 5.1 - Sinal TIE padréo de regido cardi@egido ventricular)
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Tabela 5.1 As regides identificadas pelas coranajpa 5.1 e seus
respectivos sinais TIE carasterds obtidos do porco PO sob
pressao PEEP18

- . = 5 HIPOTESE DE
REGIOES SINAL CARACTERISTICO DESCRIGAO - ANALISE PERTINENCIA
CINzA Esta regido ndo esta sob andlise. -
BRANCO Pixelssem variag@es significativas de impedancia.  -----
° 1-32: instantes do ciclo cardiaco; Pixel de
1-5: reducdo da impedancia como consequéncia n
da sistole atrial ; regiao
fo e 5-6: .fa,se sistolica: Con.trac_;ao isovolumeétrica ; cardiaca
g 6-16: sistole ventricular;
VERDE ol e e 6-11: fase sistélica — Ejecéo rapida; (ventriculo)
CLARO e G S S S S— 11-15: fase sist6lica — Ejegdo reduzida;
Pixel214 15-16: fase sistolica — Relaxamento
xe isovolumétrico;
16-32: Fase diastdlica;
16-22: Fase diastodlica — Preenchimento rapido;
22-32: Fase diastélica — Preenchimento reduzido.
° Observa-se que a variagdo de impedancia é Pixelde
contraria aquela verificada na regido anterior. n
Este comportamento é esperado em uma regido r€glao
fod pulmonar, devido a circulagdo pulmonar: o pulmonar
AZUL 9 volume sanguineo que deixa o ventriculo direito
ESCURO N - durante a fase sistdlica e é enviado aos pulmdes,
o R S retorna ao coragao durante a fase diastolica.
Pixel630
N 1-21: a variagé@o de impedéancia durante a fase Pixel
. : sistélica se comporta como a do ventriculo. .
£o - 21-32: variagdo diferente daquelas verificadas Predominante-
AZUL § 0 . nos pulmdes e no ventriculo. mente de
G -
CLARO N 3 regido
o % 7o 5 % % £ Cardiaca
Pixel208
--...] 1-21: a variacdo de impedancia durante a fase Pixel
AR n sistdlica se comporta inicialmente como a do .
For . . ventriculo. possivelmente
g-o1s . _an. .. . . »
1 r213832. In\;ggzggﬁodn;enrteipctelodaquelas verificadas de regi&o
LARANJA &7 pu ventriculo. )
cardiaca
Pixel112
1-16: a variacé@o de impedancia durante a fase Pixel
sistélica se comporta inicialmente como a da .
5 regiso pulmonar predominante-
1" e s
VERDE 1 B ) ;11065 32.| r:/q%r:;ggi glfirri?'tg clic?quelas verificadas mente de
ESCURO ¥ SO pu ventriculo. N
. regiao
: T ? pulmonar

Pixel364
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5.1.2 Abordagens acerca da distribuicao de energia

A Distribuicdo de energia em cada pixel
O calculo da energia de cauieel € apresentado no gréafico 5.2. Um mapa 32x32
pixels foi gerado a partir do calculo destas energiap@a2). A cor de cadpixel

representa o valor destas energias.

Distribuigdo de Energia de todos os pixels

Energia

Grafico 5.2 - Distribuicdo da energia de cpidal

Mapa 5.2 - Distribuicdo de energia de camael, com uma escala de cores
correspondentes as suas amplitudes
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Distribuicdo de energia de cada coeficiente obtjpEla decomposicéo via
wavelet para cada sinal TIE

Os sinais TIE de cagael foram decompostos pela transformadeveletdiscreta
(WD) em trés niveis, usando algumeaveletsmée. Na tabela 5.2 foram tomados como
exemplos apenas algungixels exatamente aqueles correspondentes aos sinais
caracteristicos de cada regido mencionada na tabdla Nesta tabela estdo
apresentados, para capiael, para cadavavelete para cada nivel de decomposicéo,
um par de numeros: o0 primeiro é o niumero de deefies apds a decomposicdo para
aquele nivel e o segundo, a percentagem da enmtgiacorrespondente ao sinal

naquele nivel .

Tabela 5.2 - Numero de coeficientes e percentageemndrgia total para cada nivel de
decomposicao de algupi&elsusando algumasavelets

PIXELS [ NIVEIS | DB2 DB4 DB6 SYM2 COIF2 COIF4 BIORL3 BIORL5
A3 6814 10862 13820 6814 13896 24884 8869  1B74
D3 6170 10128 13146 6-170 1395 24113 87,2 11-19,8

214 D2 10-1,4 13-1,0 16-3,3 10-1,4 16-0,9 25-0,3 11-4,8 14-4,4
D1 17-0,2 19-0,0 21-0,0 17-0,2 21-0,0 27-0,0 18-1,1 20-1,0
A3 6-92,1 10-94,4  13-92,1 6-92,1 13-95,1 24954 ®90, 11-86,7
D3 6-7,1 10-5,1 13-6,3 6-7,1 13-4,2 24-4,4 8-6,2 1r10
630 D2 10-0,7 13-0,6 16-1,6 10-0,7 16-0,7 25-0,2 11-2,2 4-2b
D1 17-0,1 19-0,0 21-0,0 17-0,1 21-0,1 27-0,0 18-0,6 -0A
A3 6-82,0 10-77,5 13-91,2 6-82,0 13-73,9  24-720 &80, 11-77,7
D3 6-10,8 10-22,0  13-7,5 6-10,8 13-250  24-273 8-83 11-13,0
208 D2 10-6,8 13-0,4 16-1,2 10-6,8 16-1,1 25-0,7 11-9,8 4-71
D1 17-0,5 19-0,0 21-0,0 17-0,5 21-0,0 27-0,0 18-19 220
A3 6-93,8 10-86,6  13-94,1 6-93,8 13-79,4  24-87,1 @86, 11-90,3
D3 6-3,2 10-13,1  13-53 6-3,2 13-19,7 24-126 8-8,6 -4 8L
112 D2 10-2,8 13-0,2 16-0,6 10-2,8 16-0,9 25-0,3 11-44 4-3B
D1 17-0,2 19-0,0 21-0,0 17-0,2 21-0,0 27-0,0 18-0,9 -120
A3 6-75,8 10-76,6  13-90,1  6-75,8 13-75,9  24-68,7 &80, 11-73,8
364 D3 6-17,4 10-21,9  13-8,5 6-17,4 13-22,8  24-30,7 8-84 11-14,6

D2 10-5,9 13-1,5 16-1,3 10-5,9 16-1,2 25-0,6 11-9,1 4-9p
D1 17-0,9 19-0,1 21-0,1 17-0,9 21-0,1 27-0,0 18-25 -2
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Na tabela 5.2, exemplificando, a decomg@usicdo sinal TIE
correspondente apixel 214 em trés niveis por meio da WD, usando a
waveletmde coif4 (coiflet de ordem 4) forneceu uma apr@agdo no nivel 3
contendo 24 coeficientes e este sinal contem 8&ld%nergia total do sinal
TIE original.

As percentagens de todos os coeficientes dapixel também foram
colocados num grafico e como exemplos sdo aprekEntaa tabela 5.3 o0s
graficos para cada sinal caracteristico usanda\aeletcoif4. Os coeficientes
foram colocados em cada grafico de acordo com @rgegordem: cA3, cD3,

cD2 e cD1.

Densidade espectral de poténcia (Periodograma)

Na tabela 5.4 sdo apresentados os periac@gr (estimativas da densidade
espectral de poténcia) para cada sinal caracterisioi acrescentado o sinal TIE
correspondente agixel 618. Estepixel pertence a uma regido oposta aquela
caracterizada pelpixel 630, ou seja, se este for do pulméo esquerdojeageeria do

direito.
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Tabela 5.3 - Graficos da percentagem da energibdetcada coeficiente, ordenados
segundo os niveis A3, D3, [21e para cada sinal caracteristico

PIXELS
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Tabela 5.4 - Periodograma de cada sinal caradterist

PIXELS ESTIMATIVA DA DENSIDADE ESPECTRAL DE POTENCI A

0.25

0.2+ —

214

Poténciaffrequéncia (WiHz)

0.05 B

10 15 =0 Z25
Frequencia (Hz)

0.4

0.35
0.3
0.25
0.2

618

0.15

Poténciaffrenuéncia (WHz)

10 15 =20 =5
Frequancia (Hz)

630

Poténciarfrequéncia (WiHz)

5 10 15 20 =25
Freguéncia (Hz)

0.35 -

208

Poténciaffrequéncia (WiHz)
[o}
0
a

() 5 10 15 =0 25
Frequéncia (Hz)

112

Poténciaffrequéncia (Wikz)

5 10 15 20 25
Frequeéncia (Hz)

0.08

007 B

0.061 B

0.04 —

364

Poténciarfrecuéncia (WHz)

0.02 B

o 5 10 15 20 25
Frequencia (Hz)




161

5.1.3 Andlise dos coeficientes obtidos pela decorspg@io via
wavelet

Aqui os sinais TIE de algupselsforam decompostos tanto por meiovdavelet
continua, em 16 escalas e usandeaseletgaus4, quanto mediantenaveletdiscreta,
em trés niveis de resolucdo e usando a coif4. Bledtaomposicdes, procurou-se
observar as diferencas entre os valores dos cemtéd principalmente dqgsixels
tipicos de coracao e de pulmdes.

Nas figuras 5.1 até 5.6 estdo apresentadosesultados destas decomposicoes
apenas para os sinais TIE caracteristicos da regiéaiaca e da regido pulmonar,

encontrados pela analise fisioldgica.

Analyzed Signal (lencgth = 327
o4 F T T T T T T —]

o2 - —

! 1 1 1 1 1
= 10 15 20 25 30
Ca b Cosfficients - Coloration mode: init + all scales

[
Scale of colors from ik to kA
Coefficients Line - Ca b for scale a =16 (frequency = 1.563)

P ——

Figura 5.1 - Decomposi¢ao do sinal TIE pigel 214 usando a WC (gaus4). A escala de
cores indica a relacao entre os valores dos ¢eefEs: quanto mais vermelho, maior é o
coeficiente
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Analyzed Signal (length = 32)
D T T T T T T
02| .

06 | -
-0.8 1 1 1 1 1 1 —

5 10 15 20 25 30
Ca b Coefficients - Coloration mode: init + all scales

= kW s Do

| M
Scale of colors from kIR to b4

Coefficients Line - Ca b for scale a =16 (fregquency = 0.031)
2 T T T T T T

Figura 5.2- Decomposicéo do sinal TIE gigel 630 usando a WC (gaus4). A escala de cores
indica a relagdo entre os valores dos coeficiegteanto mais vermelho, maior € o coeficiente

CAAT - vumrelet Tree Signal

0.=s

0.=s
o=

oS
=]

0.os

a - o -0.05

0.1

= 10 15 20 25 =0

A pproximation =t level 5 (reconstructec) .

oA b B

Figura 5.3 - Arvore de decomposicdo do sinal TIEpd@! 214 usando a WD (coif4). A
direita temos o sinal e sua aproximacao A3
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Signal and Approximation?s) Coefs, Signal and Detaills)
3
2 1 cfs
S
1 1
S
0.0s =
o 1 d
3
0.0 =
-0.1
a2 o.04
0.0z
o d
2
0.0z
0.04
=
a
1 d
o o
1
-5
= 10 15 20 25 30 = 10 15 20 25 30

| T e— |
Scale of colors from hinto Max

Figura 5.4 - Decomposicdo do sinal TIE gaxel 214 usando a WD (coif4). As
aproximacdes e os detalhes nos trés niveis es&®erges. Apenas os valores dos
coeficientes correspondentes aos trés niveis @hdet apresentados em um mapa, estdo
representados em uma escala de cores, onde guoaistoermelho, maior é o coeficiente

O - vavelet Tree Signal

= o |
oz |
03 |
_a.a b
_a.s |

-06 |

-08 |

= 10 15 Z0 25 =0

Approximation st lswvel 3 (reconstructsc]

oA [

o1 |
o=}
-0.3 |
-o.a L
o= |

o6 |

o=}

Figura 5.5 - Arvore de decomposicéo do sinal TIEptke! 630 usando a WD (coif4). A
direita temos o sinal e sua aproximagéo A3
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Signal and Approximstion]=) Coefs, Signal and Detail(=)
1 cfs
S
S
d3
d2
a
1
d1

Scale of colors from Minto Max

Figura 5.6 - Decomposicédo do sinal TIEairel 630 usando a WD (coif4). As aproximacdes e
os detalhes nos trés niveis estao presentes. Apenadores dos coeficientes correspondentes
aos trés niveis de detalhes, apresentados em um neaffo representados em uma escala de
cores, onde gquanto mais vermelho, maior é o deafi

5.2 O desenvolvimento dos métodagavelet

Os resultados a seguir foram divididos &&s grupos:
1. Resultados obtidos com o porco PO;
2. Resultados obtidos com os outros porcos P1, P&, P3;

3. Resultados obtidos com as medidas de desempergroassamento.
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5.2.1 Resultados com o porco PO

Os resultados obtidos com este porco fowdiizados no desenvolvimento e
aperfeicoamento dos métodasmvelete também usado na comparagdo destes com o
modelofuzzy A tabela 5.5 apresenta os mapas/eletresultantes dos cinco métodos
wavelete do modelduzzye também de imagens TIE obtidos pela salina (ageat
contraste), para os trés valores de PEEP.

A tabela 5.6 contém as curvas ROC corredgrmies aos mapasaveletde cada

método, tendo como referéncia as imagens TIE deas@livel de corte igual 0,3).
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Tabela 5.5 Mapawaveletresultantes dos cinco métodos; mapas TIE resettalo modelo
fuzzy e imagens TIE obtidas pela salina, para os akses de PEEP. Todos
obtidos do porco PO. Com relag@scala de cores: quanto mais vermelho,
maior a possibilidade piael pertencer a regido cardiaca e quanto mais azul,
menor esta possibilidade

METODOS | PEEP18 PEEP12 ZEEP

o e 6

. ~— =
FUZZY |
- .~
METODO1
e e o e
-»
METODO3 >
-

METODO4
e 0 Q g
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Tabela 5.6 As curvas ROC correspondentes aos midpddo porco P0O) dos métodos
fuzzye wavelet tomando como referéncia as imagens TIE da s@linel
de corte 0,3). Os numeros queesasn abaixo dos gréaficos sdo os valores
das areas sob as curvas

METODOS | ‘ PEEP18 PEEP12 ZEEP

FUzZzY

076 094

f

METODO1

094 0.82

METODO?2

METODO3

o5 o1

METODO4

0,88
o
0,83
= i%
o091 7 097 : . o083
1 e /.
B

092 097 0,91

METODO5

B

0% 094 0,88
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Em seus procedimentos os métodos 1, 2recispm encontrar pixel que sofreu
a maior variacao positiva de impedancia durargenaeira metade do ciclo cardiaco e
considera-lo comaixel de referéncia nos seus calculos. figels de referéncia
encontrados pelos métodos 1 e 2 sdo os mesmospetdolo 5 € diferente, devido a
pré-filtragem do sinal TIE. A tabela 5.7 apresesstespixels encontrados para cada

valor de PEEP.

Tabela 5.7Pixelsde referéncia encontrados pelos métodos 1,2 eafogdrés valores de
PEEP. Todos obtidos do porco PO

METODOS | PEEP18 PEEP12 ZEEP
0. 0.0 00!
N o0
04 0.01 . . 0.025
z o 02 AR s ST ... N
METODOS :E .. -. coee, 50005. . é 0.02)
g ‘. . .._," : J . g0015
£-02 . ' . E
1.2 o . 4-0.005] . o oo
) - . .
06| 0.01 . 0.005
o 5 10 15 20 25 30 00 5 10 15 20 25 30 * 5 10 15 20 25 30 35 .4
242 308 270
0 0015 0.0
0.5 T ¢ ooast ettt
M 0.01 .
. . 04 . . . . 0.02
METODO § 03 . . £ 0.005 K 0.015]
ioz . j oot
g g 0.01
<o o
5 ¥ o 0.00]
0.005|
0.1 of
o 5 10 15 20 25 30 001 5 10 15 20 25 30 -0.00 5 10 15 20 25 30 35 a
276 277 271

5.2.2 Resultados obtidos com os outros porcos P2, P3 e P4

Estes porcos foram utilizados para a ayatiade desempenho dos métodos
wavelet para testar a robustez. Para cada porco e pam e@gokrimento, serdo
apresentadas duas tabelas: uma com os megpasel mais 0s seus correspondentes

mapas TIE de salina, e outra tabela com as respeaurvas ROC.
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Resultados com o porco P1

Tabela 5.8 Mapas TIE resultantes dos cinco métadoelete também imagens TIE obtidas
pela salina. Todos obtidos dacpd?1.Com relacédo a escala de cores: quanto
mais vermelho, maior a possibiliel@opixel pertencer a regido cardiaca
e gquanto mais azul, menor estaipiislade

METODOS |  Bb1l Bb2 Bni Bn2 Brl Br2

SALINA

METODO1

METODO2

METODO3

METODO4

METODO5

OO0
00eoeo
000000
000
OO0
0000
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Tabela 5.9 As curvas ROC correspondentes aos mapatet(do porco P1), tomando
como referéncia as imagens TIEalma (nivel de corte 0,3). Os nimeros que
aparecem abaixo dos gréficososaelores das &reas sob as curvas

METODOS |  Bb1l Bb2 _ Bnl Bn2 Brl Br2
METODO1 " {

0,83 0,86 090 0,85 0,86 0,81
METODO2 |

0,78 0,88 - 0@5 0,85 0,87 0,77
METODO3 | J ! 1

0,84 0,8177 0,91 0,81 7 0,85 0,82
METODO4 [

0,81 ) 0,877 0,90 0,87 ’ 0,83» 0,83
METODO5 | ( [

0,82 0,90 0,92 0,82 0,82 0,82

A tabela 5.10 apresentapigelsde referéncia encontrados pelos métodos 1,2 e 5

para cada um dos experimentos supracitados.
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Tabela 5.1(Pixelsde referéncia encontrados pelos métodos 1, Zedmns obtidos do porco

P1

EXPERIMENTOS

METODOS
1,2

METODO

Bbl

Bb2

Bnl

Bn2

Brl

Br2

Z - Impedancia relativa
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Resultados com o porco P2

Tabela 5.11 Mapas TIE resultantes dos cinco métwwduslete também imagens TIE
obtidas pela salina. Todosdugido porco PZom relagédo a escala de
cores: quanto mais vermelho,amaipossibilidade dpixel pertencer
a regido cardiaca e quanto @m&i$, menor esta possibilidade

METODOS |  Bbil Bb2 Bnl Bn2 Brl Br2

SALINA

METODO1

METODO2

METODO3

METODO4

METODO5
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Tabela 5.12 As curvas ROC correspondentes aos megyaet(do porco P2), tomando
como referéncia as imagensddtalina (nivel de corte 0,3). Os numeros que
aparecem abaixo dos graficososévalores das areas sob as curvas

METODOS |  Bbl Bb2 Bnl Bn2 _ Bri Br2
METODO1

0,79 0!85 0,90 0,93/ 0,81 0,85/
METODO2 r

0,93 0,84 0,86 0,91 0,83, 0,81
METODO3

0,69 0,94 0,89 0,92 0,79 0,897
METODO4 | " | | {

0,90 0,89 0,88 0,88 0,83 0,85/
METODO5

0,87 ' 0,78 0,88 0,91 0,80 0,86

A tabela 5.13 apresenta pxelsde referéncia encontrados pelos métodos 1, 2ageb p

cada um dos experimentos supracitados.
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Tabela 5.13ixelsde referéncia encontrados pelos métodos 1, Zedns obtidos do porco

P2

METODOS

METODOS
1,2

METODO

Bbl

Bb2

Bnl

Bn2

Brl

Br2
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Resultados com o porco P3

Tabela 5.14 Mapas TIE resultantes dos cinco métwwduslete também imagens TIE
obtidas pela salina. Todosdugido porco PXom relagéo a escala de
cores: quanto mais vermelho,amaipossibilidade dpixel pertencer
a regido cardiaca e quanto @m&i$, menor esta possibilidade

METODOS | Bb1 Bnl Brl Br2
o e e e e
o @ @ @ @
o e o 0 0
o @ @ @ @
METODO4

s
METODOS5

L ]
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Tabela 5.15 As curvas ROC correspondentes aos megyaet(do porco P3), tomando
como referéncia as imagens TIEalma (nivel de corte 0,3). Os nimeros que

aparecem abaixo dos graficososéealores das areas sob as curvas

METODOS | Bbl Bnl Brl Br2
P — S~ ///,// g >
/// '/)///- /_/ _/_/_/_/f
METODO1 /J/ 4 / ~
0,61 078 0,77 0,70
. /—’ ~ P /-//"//// //,/ -
[ / — d
METODO2 | / [
0,94 0,84 0,75 0,83
S ///'/ - - 7
ﬁ 1/ fﬁd e 4
METODO3 / el s -
by };’
0,58 0,74 0,74 0,74
P —] ] — ]
- ~ i )
, / l e o
METODO4 1 1/ /
/ / v—'f
P ./ i id i
0,70 0,80 0,71 0,69
p—— — 7
/ // - (_////,,// fr"’//ii/
‘ // /)— ,v“'/ ///
METODO5 '/f 4 - ﬂ,
[
0,75 0,79 0,74 0,74

A tabela 5.16 apresentapizelsde referéncia encontrados pelos métodos 1,2 e 5

para cada um dos experimentos supracitados.
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Tabela 5.16ixelsde referéncia encontrados pelos métodos 1, Zedmas obtidos do porco

P3
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METODOS
1,2
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Resultados com o porco P4

Tabela 5.17 Mapas TIE resultantes dos cinco métwwduslete também imagens TIE
obtidas pela salina. Todosdugido porco PAZom relagéo a escala de
cores: quanto mais vermelho,amaipossibilidade dpixel pertencer
a regido cardiaca e quanto @m&i$, menor esta possibilidade

METODOS | Abl Ab2 Acl Ac2 An1
- ‘ -
METODO1 .
- -
METODOS
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Tabela 5.18 As curvas ROC correspondentes aos meagyaet(do porco P4), tomando
como referéncia as imagens TIEalma (nivel de corte 0,3). Os nimeros que
aparecem abaixo dos graficososéealores das areas sob as curvas

METODOS | Abl Ab2 Acl Ac2 Anl
ﬂ/ff*i — e - - ] . /r/"’i -
METODOL | ya e
0,79 0,85 0,49 081 0,81
METODO2 | ! - g { ( .
0,86 0,96 | 0,48 0,73 0,69
A % 4 // RS- 7
/,/r/ J 7 / o /JJ/ ~ 4
METODO3 [ , J v 1
0,77 0,77 0,64 0,75 0,79
— P 4 I = I
METODO4 | f ,H
068 094 065 0,77 0,76
S — ) /
METODO5 | ! S ’
,»/
0,87 0,94 0,62 0,76 0,76

A tabela 5.19 apresentamsgelsde referéncia encontrados pelos métodos 1,2 e 5

para cada um dos experimentos supracitados.
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Tabela 5.1%ixelsde referéncia encontrados pelos métodos 1,2 ednslobtidos do porco

P4

EXPERIMENTOS

METODOS
1,2
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5.2.3 Resultados obtidos com as medidas de desenipede
processamento

A tabela 5.20 apresenta as medidas terepGRI ewall clock timegastos no

processamento de cada métadiveletpara dois experimentos.

Tabela 5.20 Duas medidas de desempenho, tempoldie @&l clock time encontradas
nos cinco métodweaveletpara dois experimentos

METODOS POPEEP18
(valores expressos em segundos)
TEMPO DE CPU WALL CLOCK TIME
Média Desvio padrao Média Desvio padrao
1 8.3031 0.1784 8.4082 0.0221
2 8.2937 0.1140 8.3728 0.1079
3 3.9344 0.1262 4.0034 0.1176
4 5.2875 0.0591 5.3937 0.1493
5 15.2563 0.1549 15.3365 0.0598
P1_Bbl

(valores expressos em segundos)

TEMPO DE CPU WALL CLOCK TIME
Média Desvio padrdo Média Desvio padréo
1 8.9156 0.0650 8.9879 0.0578
2 8.9969 0.1166 9.0364 0.0982
3 3.9469 0.0237 3.9781 0.0285
4 5.3375 0.2155 5.4038 0.1718
5 16.0906 0.1129 16.2104 0.0325
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6 DISCUSSAO

A discussao e analise dos resultados segaiordem de apresentacdo dos mesmos

realizada no capitulo Resultados.

6.1 Estudos preliminares para identificacdo de carderisticas
intrinsecas dos pixels

6.1.1 Analise qualitativa dos sinais TIE

Esta analise nos permitiu segmentar o neapaegides, conforme nos mostra o
mapa 5.1 e a tabela 5.1, de tal forma a distindii@rentes unidades anatomicas e
funcionais da regido toracica.

A identificacdo dos sinais caracteristiouss possibilitou extrair importantes
informacdes intrinsecas de cada regido. Um destgsaeticular foi opixel 214 (gréafico
5.1), considerado ap6s esta analise, como padraoredé&o cardiaca, mais
especificamente da regido ventricular, onde se pbdervar de forma bem definida as
diferentes fases do ciclo cardiaco.

Com relacéo a pertinéncia ndo houve dugigento aos sinais caracteristicos do
ventriculo e dos pulmdes, visto se tratarem dedg=mrunidades. No entanto, ja 0s
demais, devido a baixa resolucédo espacial, a fdmEgiio anatdmica ou funcional do
orgao ao qual pertenceria fakel tornou-se muito dificil. A parte posterior doagre

dominada pela regido pulmonar e, portanto, as ¢@em de impedancia, apesar das
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diferencas de fase encontradas entreixsls localizados nas regides centrais de cada
pulm&o em relagcdo aos localizados nas extremidddesada pulm&o, possuem um
comportamento padréo, conforme apresentado natébiel Entretanto, a parte anterior
do torax, devido a presenca de grandes vasos reggéa, acaba levando, por causa da
perfusdo, a uma complexidade na interpretacdo dacéa de impedéancia. Estes
grandes vasos sanguineos fazem com quexess por onde eles passam apresentem
um comportamento similar ao apresentado pela rexgiétaca.

Ndo se trata apenas de um problema deurgsplespacial, mas também ha a
guestao dos deslocamentos dos 6rgaos durantelas aacdiaco e respiratério, além da
adequada posicdo da cinta de eletrodos que colreaade sec¢do transversal sob
andlise.

E importante destacar que o sincronismosifss TIE com o pico da onddo
sinal ECG, além da necessidade na promediacao,itperan correlagdo entre as
diferentes fases do ciclo cardiaco com as variagéémpedancia indicadas pelos sinais

TIE.

6.1.2 Abordagens acerca da distribuicao de energia

Distribuicdo de energia em cada pixel

Ao analisarmos o grafico 5.2 e o0 mapa §uU& mostram a energia de cauieel,
pode-se observar a presenca de trés grandes regifigalizadas proximas apsxels
200, 550 e 600. Estas regides parecem indicara;&ore os dois pulmdes, sendo que

em uma delas (provavelmente o pulmao esquerdogrgia é relativamente bem maior
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que nas outras duas. Vimos pela analise fisioldgieade fato estgsxelsse encontram
nestas grandes regifes. A razao pela qual a enigrmaior em uma das regides,
provavelmente o pulmado esquerdo, € porque, durantgerfusdo pulmonar, a
impedancia desta regido sofreu uma variagdo maioante a passagem do fluxo
sanguineo.

Esta abordagem nao forneceu informacfesortanpes que pudessem ser
exploradas no desenvolvimento dos métodos, a ed@ sonfirmacdo das macro-

regides: coracdo e pulmdes.

Distribuicdo de energia de cada coeficiente obtjgEla decomposicéo via
wavelet para cada sinal TIE

A alta concentracdo de energia nas aprades de nivel A3 dos sinais TIE
chama a atencédo na tabela 5.2 e também nos gréfictabela 5.3. Esta caracteristica
foi explorada no desenvolvimento dos métodaselet4 e 5. Para o porco PO, utilizado
na fase de desenvolvimento, a freqiiéncia fundameatseus sinais TIE foi da ordem
de 1,56 Hz (equacéo 4.5), para uma banda de 5aHel#t5.4), o que justifica, apos a
decomposicdowavelet a concentracdo de energia nas bandas de fregsiénc
correspondentes as aproximacgfes do sinal, vistongeedetalhes se concentram o0s
componentes de freqiéncias mais altas.

A quantidade de coeficientes de cada migelecomposicao indicada na tabela 5.2
nos informa que menos de um quarto dos coeficieciesentram mais de 80% da

energia total, mesmo considerando diferemntagelets-maaa decomposicao.
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Na tabela 5.3 as percentagens da enttgiados coeficientes de cada sinal TIE
caracteristico foram colocadas no grafico segundocordem inversa de seus
correspondentes niveis de decomposi¢do. Assim sasg@rcentagens dos coeficientes
de cadaixel foram colocados em um Unico grafico na seguintieror A3, D3, D2 e
D1. O objetivo foi verificar alguma caracteristicle energia em um particular
coeficiente ou grupo de coeficientes que pudessEnparmitir distinguir a que unidade
anatdmica cadaixel pertenceria. Infelizmente ndo foi possivel idécdif algo que os

diferenciasse.

Densidade espectral de poténcia (Periodograma)

Ao observarmos a tabela 5.4 vé-se que dabde frequéncias dos sinais TIE é
limitada a 5 Hz, sendo que suas poténcias decaemedida que se aumenta a
frequéncia, de acordo com Holder (2005, p.384).una diferenca consideravel entre
as poténcias dos sinais TIE dugels214 (regido cardiaca) e 630 (regido pulmonar), o
que poderia nos fornecer algo que os diferenci&sgeetanto, apenas para contradizer
esta consideracao, o periodogramagukel 618, que também corresponde a uma regiéao
pulmonar, ndo apresenta uma diferenca acentuadelapao ao dpixel 214.

Conforme visto, para o porco PO, a freqigiendamental de seus sinais TIE €&
cerca de 1,56 Hz, o que esta coerente com a bandeegliéncias encontradas nos
gréficos da tabela 5.4.

A colaboracdo desse estudo no desenvolwimeéos meétodos se restringiu ao
conhecimento adquirido do espectro de freqién@assihais TIE que foi Gtil naqueles

métodos que envolveram filtragem em seus procedosen
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6.1.3 Analise dos coeficientes obtidos pela decorspg@io via
wavelet

As decomposic¢des dos dois principais sii#s caracteristicos, correspondentes
as regides cardiaca e pulmonar, por meio da tnanafta wavelet continua, nos
mostraram pelas figuras 5.1 e 5.2 diferencas fuedtars nas amplitudes de seus
coeficientes quando dispostos no plano deslocaremttmla. Nota-se que na regiao
central deste plano, enquanto a decomposicao @ pb4d (tipico de coracdo) possui
coeficientes elevados, a do pixel 630 (tipico demfin) possui coeficientes baixos.
Visto que ambos 0s sinais no dominio do tempo sdticamente simétricos, enquanto
em um a variacdo de impedancia aumenta, no owdrdiglinui e vice-versa; ndo € de
estranhar esta representacdo no plano deslocaesgd® observado. Esta
caracteristica foi explorada pelos métodos 1, usahdo varias escalas e pelo método
3 usando uma Unica escala.

Este estudo de investigacdo de caractars$sintrinsecas dos sinais TIE, associado
a analise fisiologica, foram fundamentais paraagona dos métodos desenvolvidos.

As decomposicbes dos mesmos sinais TIE iogaos acima por meio da
transformadawavelet discreta sdo apresentadas nas figuras 5.3, H4e 5.6. O
objetivo foi observar se, em algum dos niveis deongosicdo, havia algo que
permitisse caracterizar um sinal TIE como pertetecanregido cardiaca. Observam-se
nas figuras 5.3 e 5.5, os sinais TIE e suas canelgmtes aproximacdes no nivel A3.
Vé-se que estas aproximacdes sdo versoes “suasizdmainal TIE original, onde os

detalhes foram descartados. Os métodos 4 e 5 arplesta filtragem dos detalhes,
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procurando analisar as tendéncias de duracdo orags,l ou melhor, os componentes

do sinal de frequiéncias mais baixas.

6.2 O desenvolvimento dos métodagavelet

A discussdo foi dividida quanto aos grugesxperimentos. O primeiro conjunto
de experimentos utilizou apenas um porco PO, paradegsenvolvimento e
aperfeicoamento dos métodeavelet enquanto 0os outros experimentos, envolvendo os
porcos P1 a P4, foram utilizados para avaliar astdz dos métodos. Seréo discutidas

também as medidas de desempenho de processanadiziadas com 0s cinco meétodos.

6.2.1 Resultados com o porco PO

Observando os mapasveletda tabela 5.5 e as curvas ROC apresentadas na
tabela 5.6, podemos afirmar que todos os métadoeletforam capazes de identificar
a regido cardiaca no porco PO submetido a trégesldiferentes de PEEP, com
resultados excelentes. As areas sob as curvas R@A fltas, o que demonstra que 0s
meétodos foram capazes de encontrar uma regido pdioma aquela apontada pelas
imagens TIE do agente de contraste como sendgidoreardiaca e conforme esperado
pela anatomia normal de um porco que esta na mosigina.

Ainda ndo se pode definir qual deles é thareNo entanto, o método 3 foi aquele
que apresentou, em comparagdo com 0s outros métedatados inferiores quanto a
qualidade de suas imagens: na parte anterior dg&,téua imagem do coracdo avanca

em regifes onde provavelmente h& grandes vasosisang.
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Os melhores resultados foram obtidos compressdo PEEP12, depois com a
PEEP18 e por ultimo com a ZEEP. E razoavel superaguvariagdes nos valores de
PEEP podem ter alterado a posi¢ao da cinta deétstmo sentido cranio-caudal e, por
conseguinte, a secao transversal que cobria o &mrd€ dentro desta suposicdo, a
PEEP12 foi aquela que melhor favoreceu a identifioala regido cardiaca.

Com relagdo a comparacdo com o mofielpy podemos afirmar que em termos
de resultados da curva ROC, eles foram equivaleBtesetanto, a resolugdo anatémica
obtida com os métodosvaveletfoi superior a do modelfuzzy onde se percebe nas
imagenswaveletos contornos, delimitando a regido cardiaca, itmais definidos e de
formato circular. Nas imagenBizzy a regido cardiaca ndo possui um contorno
delineado, seupixels estdo mais espalhados. E bom salientar que olonfukzyfaz
uma mediana das imagens de coracao a partir desimentos aos quais o porco fora
submetido. Embora os experimentos tenham sido pgouwmsta fase inicial do
desenvolvimento, apenas trés em um Unico porco, resultados obtidos com os
métodosvaveletforam excelentes apesar da variagcdo dos valoreEE®.

Quanto aopixelsde referéncia encontrados pelos métodos 1, Ataliela 5.7) é
notdria a suavizacdo naqueles que sofreram alpagém (método 5) e também que
estes apresentam uma forma de onda mais proxingndb TIE considerado como
tipico de regido cardiaca (sinal TIE guxel 214 no experimento PEEP18) em
comparacdo com gsixels de referéncia encontrados pelos métodos 1 e 2etEnto,
esta filtragem n&o apresentou vantagens signifesitliante dos resultados observados.

Em resumo, com base apenas nestes resuitadiais obtidos com o porco PO,

ainda ndo é possivel afirmar qual dos métodaseletdesenvolvidos foi o melhor.
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Disso decorre a necessidade de mais experimenteslvendo mais porcos em
diferentes condicdes fisioldgicas, ndo apenas @efiairmos o melhor método, mas
também para verificarmos se 0s objetivos inicialimepropostos foram todos

satisfeitos.

6.2.2 Resultados obtidos com os outros porcos P2, iP3 e P4

A andlise dos resultados obtidos com epm@meos foi dividida segundo os

protocolos dos experimentos.

Resultados obtidos com os porcos P1, P2 e P3

Estes porcos foram submetidos ao protoBalie experimentos (descrito na secao
4.1.3 do capitulo Métodos). Nestes experimentovdauducdo de lesdo pulmonar e
titulacdo de PEEP 6timo. Houve coleta dos dado®$rTIE em seis fases diferentes:
durante a condi¢do basal (duas coletas); logo apdlisdo de nitroprussiato de sddio
(duas coletas) e apds a manobra de recrutamentmpai (duas coletas). As segundas
coletas do porco P3, durante a condicdo basabadpods a infusdo de nitroprussiato,
foram descartadas, devido a erros na coleta dasdad

Observando os mapasaveletdas tabelas 5.8, 5.11 e 5.14 e as respectivaascurv
ROC apresentadas nas tabelas 5.9, 5.12 e 5.15mpsd#irmar que todos os métodos
waveletforam capazes de identificar a regido cardiacatméssporcos (P1, P2 e P3),
submetidos a diferentes condi¢Bes fisiol6gicas. r€sultados obtidos com os dois
primeiros porcos foram excelentes em todas as,fasgsm o terceiro porco, um pouco

inferior.
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A é&rea média da curva ROC para cada umatréascondi¢des fisiologicas
diferentes (condicdo basal, infusdo de nitroprtsside so6dio e manobra de
recrutamento pulmonar), considerando as primeirasegundas coletas, foram
respectivamente para o porco P1, (0,84; 0,88; Oi28% o porco P2, (0,82; 0,90; 0,84)
e para o porco P3, (0,72; 0,79; 0,74).

Observa-se também que independentement@atoss, obtivemos os melhores
resultados com os dados coletados ap6s a infusaitrolgrussiato de sédio. Esta droga
€ um potente vasodilatador, tanto de veias com@iast Segundo Martins (1994), o
relaxamento do musculo liso de artérias e veiase pledar a um aumento da
contratilidade miocardica e aumentar a fracéo egaej cardiaca.

E importante destacar que os resultadogvddes apos a infuséo de nitroprussiato
de sddio foram relevantes e consistentes, agregd@eskn forma mais confiabilidade
aos métodos no sentido de apontar para sua robustez

Comparando os resultados da condi¢cdo lwasalos obtidos apds a manobra de
recrutamento pulmonar, ndo foram observadas diarersignificativas, diante da
inducdo de lesdo pulmonar e titulacdo de PEEP oOtuoseja, o fato de se recrutar
mais alveolos, e depois se coletar os dados, ndmtema titulagdo de PEEP 6timo e
diante de uma les&o pulmonar, ndo alterou os esgdtem relacdo a condicéo basal.

Quanto aopixelsde referéncia encontrados pelos métodos 1, 2tabblés 5.10,
5.13 e 5.16), independentemente dos porcos e dperimentos, todos eles,
apresentaram uma forma de onda proxima a do siBatdnsiderado como tipico de
regido cardiaca, sendo os encontrados pelo métodm ouco melhores. Entretanto

seus resultados nao foram superiores aos resuliadarétodos 1 e 2.
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Resultados obtidos com o porco P4

Este porco foi submetido ao protocolo Aedperimentos (descrito na secéo 4.1.3
do capitulo Métodos). Nestes experimentos ndo howligcdo de lesdo pulmonar e os
dados foram coletados em seis fases diferentesnidua condicdo basal (duas coletas);
com colapso unilateral do pulméo esquerdo (duasta)t e logo apos a infusdo de
nitroprussiato de sodio com colapso unilateral dlonfo esquerdo (duas coletas).

Observando os mapasmveletda tabela 5.17 e as curvas ROC apresentadas na
tabela 5.18, podemos afirmar que todos os métadagelet foram capazes de
identificar a regido cardiaca. Com excecdo dosltesms obtidos na fase Acl, os
demais foram muito bons ou excelentes. Esta fasespmnde a primeira coleta de
dados com colapso unilateral do pulméo esquerdm &tase Ac2, que corresponde a
segunda coleta, os resultados ja foram satisfatddma possivel hipétese para os maus
resultados obtidos na fase Acl, é ter ocorridomalguro na coleta de dados deste
experimento.

As areas meédias da curva ROC para cadadawarés condicdes fisiologicas
diferentes (condicdo basal, colapso unilateral dém@o esquerdo e infusdo de
nitroprussiato de sddio com colapso unilateral dlango esquerdo), foram para o porco
P4, (0,84; 0,76; 0,76), respectivamente. Os rado#t na condicdo basal foram
excelentes. Entretanto, com o colapso unilatergbulmao esquerdo, com infusdo ou
nao de nitroprussiato de sddio, os resultados foraio bons e iguais em 0,76. Isto
significa que diante do colapso unilateral do pulmé@squerdo, a infusdo de
nitroprussiato de sodio ndo melhorou os result@doso nos experimentos anteriores,

realizados com os porcos P1, P2 e P3.
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Observando ogixels de referéncia encontrados pelos métodos 1, 2 tabelé
5.19), vemos que 0s Unicos sinais TIE ndo enadogram regides tipicas de coracao
foram na fase Acl. Conforme ja comentado, uma pelssipotese é ter ocorrido algum
erro na coleta de dados. E de fato, analisandmaes STIE, um por um, dispostos em
um mapa 32x3dixels ndo foi possivel encontrar coeréncia dos sigaento aos
pixels pertencerem a regido cardiaca ou a pulmonar. Csguymde afirmar é que o0s
métodos foram coerentes em seus algoritmos; e@aapessitam encontrar yoixel de
referéncia, foram capazes de encontrar os sin&sdtie se conformam de acordo com

0 sinal caracteristico de coracao.

6.2.3 Resultados obtidos com as medidas de desenipede
processamento

Observando a tabela 5.20 vé-se que haedifas significativas nas medidas de
desempenho dos cinco métoduasvelet O que apresentou o melhor desempenho nesta
avaliacédo foi o método 3. Contudo, nas avaliagdésriares, mais qualitativas, ele ndo
obteve tdo bons resultados, principalmente no tecamgualidade das imagenavelet
Os métodos 1 e 2 apresentaram praticamente os mea®msaltados, pois 0 que 0S
diferencia nos procedimentos é apenas a selec&aldomeédio ou do valor maximo
dos coeficientes. O método 5 foi o de pior desemmper suas medidas sé&o
aproximadamente 81% acima das medidas dos méto@n£.1lsto significa que o
processo de filtragem foi o responsavel pelo exce#s consumo no tempo de
processamento, visto que o método 5 consiste emamplma pré-filtragem no

método 2.
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6.3 A metodologiawaveletselecionada

Com base na analise dos resultados acsnaétodos que obtiveram, no geral, 0s
melhores resultados foram os métodos 2 e 5. Unesedifa que se observa entre estes
métodos é a segmentacdo das imagens: 0 metodotr2 demos os métodos, e em
particular na comparacado com o método 5, foi aquedeprocessando os mapas TIE de
perfusdo, mais isolou o coracdo, deixando poucasigies dos outros Orgaos, em
especial dos pulmdes. Podemos dizer que ele extreliuor oixelsde coracdo que os
outros métodos.

Se considerarmos as medidas de desempenpoodessamento obtidas de cada
meétodo, que nos fornecem o tempo gasto na exededeus algoritmos, o0 método 2
teve um desempenho bem superior ao método 5.

Portanto, considerando todas as avaliagbesétodo 2 foi o melhor. Tendo em
vista que o0 método 5 € o método 2 com uma prad#tm, entendemos que esta
filltragem descartou detalhes que se mostraram bampes para a identificacdo da

regido cardiaca, pelo menos para este universppdgimentos.
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7 CONCLUSOES

A metodologiavaveletfoi capaz de identificar a regido cardiaca decciporcos
submetidos a diversas condi¢des fisioldgicas, dstrenmdo robustez e resultados muito
satisfatorios, ndo apenas em termos quantitatoams, uma area média da curva ROC
de 0,86, mas também na qualidade das imagens sbtidde os contornos delimitando
a regido cardiaca ficaram bem definidos e de faroatular, de acordo com o que se
esperava.

As limitagdes do modefazzy mencionadas na paitgrodutoria e que motivaram
o desenvolvimento deste trabalho, foram supergus, menos dentro do universo de
experimentos considerados, por meio da transformadselef conforme fora
prognosticado pelo trabalho antecessor.

Portanto, o objetivo maior deste trabatiue era melhorar a resolucéo espacial de
imagens TIE de perfusdo pulmonar, foi atingido aoelentes resultados e vantagens
adicionais, como por exemplo, a possibilidade @eisyplementacdo em equipamentos
TIE de monitoramento do térax e desta forma cokabioo aperfeicoamento de sistemas
de apoio a decisdo médica em ambientes criticosp@® o0 caso das Unidades de
Terapia Intensiva .

Embora o métodeavelettenha sido desenvolvido com o objetivo de idematifa
regido cardiaca, a identificacdo dos pulmdes, skgprocedimentos semelhantes, nao

parece oferecer maiores dificuldades, com persgectie bons resultados.
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Quanto as limitacBes encontradas, poderitas & dependéncia do sincronismo
dos sinais TIE com o pico da onBalo sinal ECG e também que somente as cavidades
ventriculares foram exploradas pela metodologia.

Com relagdo as perspectivas futuras no seguio deste trabalho, podemos
enumerar alguns passos:

e Identificar os pulmbes segundo procedimentos semntds aos
desenvolvidos na identificacdo da regido cardiaca;

* Analisar outras cavidades cardiacas (atrios), di@srventriculares;

* Realizar experimentos em humanos;

* Eliminar a dependéncia do sincronismo dos sindtscbim o pico da onda
do sinal ECG;

* Implementacdo em equipamentos.
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APENDICES

A) Ambiente de desenvolvimento

Sistema Operacional:
* Microsoft Windows XP Professional;

* Service Pack: Service Pack 3

Computador pessoal:

* Nome da Placa Mée: Asus A8V Deluxe (5 PCI, 1 A@GPDDR
DIMM, Audio, Gigabit LAN, IEEE-1394);

» Tipo de processador: AMD Athlon 64, 2000 MHz (1200) 3200+;

* Velocidade de clock do processador: 2002.6 MHz igifmal: 2000
MHz);

* Chipset da Placa Mae: VIA K8T800Pro, AMD Hammer,

* Memoria do Sistema: 2048 MB (PC3200 DDR SDRAM),
DIMM2: Samsung M3 68L3223ETN-CB3 1 GB PC3200

DDR SDRAM (2.5-4-4-9 @ 200 MHz) (2.0-3-3&7 166 MHz).

Software de programacéao:
* MathWorks MATLAB versao 7.6.0.324 (R2008a);

« WaveletToolbox 4.2 do MATLAB.



B) Waveletoiflets

Séaowaveletscompactamente suportadas com o mais alto nUmerooeentos
nulos para uma dada largura de suporte, tanto gpdumcao de escala como para a
wavelet.

Algumas caracteristicas desta familiavdeeletssdo apresentadas a seguir:

* Familia:Coiflets

* Nome curtocoif

e OrdemN: N=1,2,3,4,5

* Exemplos: coif2,coif4

« E ortogonal

« E biortogonal

* Tem suporte compacto

e Largura do suporte é iguabil-1

» Tamanho dos filtros € igualeiN

* NuUumero de momentos nulos para a funcao escalakagii-1
* Numero de momentos nulos para a fungaweeleté igual &2N
« E possivel realizar a transformaslaveletcontinua

» E possivel realizar a transformaslaveletdiscreta

As funcdes escalanaveletdesta familia séo apresentadas na figura B.1:



coif Wawvelet --= coifd
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Figura B.1 As funcBes escalawaveletda coiflet de ordem 4 (coif4), bem como seus
correspondentes coeficientes dos filtros passel®passa-alta usados na AMR (e na WD)

As informacbes acima foram obtidas do Mmatl@or meio do comando
waveinfo(‘coif’). Outras informacgfes podem ser obtidas em Daulse¢h892, p.258) e

Misiti et al. (2009).



C) Métodol -Pixel de referéncia (média dos coeficientes)
Método2 Pixel de referéncia (valor maximo dos

coeficientes)

function [saida] = IdCor()
clc;clear all;

%med
% cutCoef=0.70; %threshold usado pelo método 1

% medmax=1; %seleciona o método 1 (pegar o valor mé

%max-cut06
cutCoef=0.6; %threshold usado pelo método 2

medmax=0; %seleciona 0 método 2 (pegar o valor maxi

% O programa foi feito para rodar no desktop e tamb
% isso, ha necessidade de especificar o diretorio (
%
Path = sscanf(pwd,'%c");
drive = Path(1);
switch drive
case 'G'
addpath(genpath('G:\Estudo\Projeto\Excel Matlab\Pa

case 'l
addpath(genpath('l:\Programas\Libraries\mfil

case 'F'
addpath(genpath('F:\Programas\Libraries\mfi
end
%
% mfiles - sdo fungBes de interface com o usuario
%

%

ciclos={'POPeepl8','POPeepl2','P0Zeep',...
'P1_Bbl','P1_Bb2''P1_Bnl','P1_Bn2','P1_Brl
'P2_Bb1','P2_Bb2''P2_Bnl','P2_Bn2','P2_Brl
'P3_Bb1','P3_Bnl''P3_Brl','P3_Br2',...
'P4_ADb1',P4_ADb2''P4_Acl''P4_Ac2''P4_Anl'
'P5_C4pos','P5_C4pre','P5_C4_pos',P5_C4_pre
'P5_COpre',...};

wavelets={'gaus4','gausl’,'gaus2’,'morl’,'mexh’','ha
'sym4','sym6','coifl','coif2','biorl.3";’
'rbio2.2','rbio2.4','rbio3.1','rbio3.3",

% Este programa permite selecionar outras wavelets-

% Interface de entrada de dados e selegdo das saida

€ém no notebook, por
com drive) correto

rameter\ mfiles"));

es");

les"));

'P1_Br2',...
'P2_Br2',...

"'P5_COpos'...

ar','db2','db3',...
biorl.5',...
rbio3.5%;

mae, além da gaus4

s desejadas



%

pl=parameter('ldCor V3 - Identificador de Coracéo')
pl=add(pl,'pop-up menu','Selecione o ciclo',ciclos)
sdo na verdade os mapas TIE de perfuséo fornecidos
construcdo de imagens

pl=add(pl,'pop-up menu','Selecione a wavelet',wavel

pl=add(pl,'bool','Gera arquivos MAT, MAP e SinalR")
arquivos utilizados por um outro programa na geraca
clicavel.

pl=add(pl,'panel','Selecione as saidas',11);
pl=add(pl,'bool','Figura 10 - Impedancia maxima - |
durante a primeira metade do ciclo cardiaco";
pl=add(pl,'bool','Figura 11 - Impedancia no instant
metade do ciclo - Impedancia no instante inicial’);
pl=add(p1,'bool','Figuras 100 - Mapas TIE para cada
pl=add(p1,'bool','Figura 200 -
pl=add(pl,'bool','Figura 300 - Mapa dos coeficiente
normalizacao");

pl=add(pl,'bool','Figura 301 - Mapa 3D dos coeficie
normaliza¢ao’);

pl=add(pl,'bool','Figura 302 - Mapa normalizado dos
pl=add(pl,'bool','Figuras 303 e 304 - Mascaras - co
threshold");

pl=add(pl,'bool','Figura 400 - Mapa normalizado da
coeficientes acima do threshold',1);
pl=add(pl,'bool','Figura 401 - Mapa normalizado e ¢
dos coeficientes acima do threshold',1);
pl=add(p1,'bool','Figura 500 - Histograma dos coefi
normalizado ap6s ZSCORE);

pl=add(p1,'bool','Fechar as Janelas',1);
pl=add(pl,'radiobutton','EXITY;
pl=add(pl,'button’,'OK','close";

pl=setmode(pl,' modal’);
pl=parametergui(pl);

%
fim2 = get(pl, 'Fechar as Janelas";
if fim2 == 1, close all; end

fiml = get(pl, 'EXIT;
if fiml==1, return; end

Pi xel de Referéncia’);

; % 0s ciclos aqui
pelo algoritmo de
ets);

; % estes sao
o0 de Mapa TIE

mpedancia minima
e correspondente a
instante’);

s WC sem

ntes WC sem

coeficientes WC);
eficientes acima do

média dos
ontrastado da média

cientes do Mapa

disp(INICIOY);

% Inicio das medidas de desempenho de processamento
%

ftempo = fopen('Resultados\TIMES.txt','a+");

% fprintf (ftempo, 'METODO 2\n');

% fprintf (ftempo, '%15s %7s
%15s\n','"Experimentos','CPUTIME', WALLCLOCKTIME");
time0 = cputime;



tic;
% t0 = clock;

%

wavelet=get(pl,'Selecione a wavelet');
peep=get(pl,'Selecione o ciclo";
geraMAT = get(pl, 'Gera arquivos MAT");

fig10 = get(pl, 'Figura 10%;
figll = get(pl, 'Figura 11%;
figs100 = get(p1, 'Figuras 100;
fig200 = get(pl, 'Figura 200";
fig300 = get(pl, 'Figura 300%;
fig301 = get(pl, 'Figura 301";
fig302 = get(pl, 'Figura 302";
figs303_304 = get(pl, 'Figuras 303 e 304");
fig400 = get(pl, 'Figura 400";
figd01 = get(pl, 'Figura 401";
fig500 = get(pl, 'Figura 500%;

% Leitura do Mapa TIE de perfuséo selecionado
%
switch peep
case 'POPeepl8'
load (‘ciclos\ciclocardiaco.txt");
pi xel s=ciclocardiaco;

[NewPixels,ROImask]=Gerafiles( pi xel s,'POPeepl18',geraMAT,figs100,fig10,
figll);

case 'POPeepl?2’
load (‘ciclos\OneCardCiclePeepl2P2.txt");
pi xel s=OneCardCiclePeep12P2;

[NewPixels,ROImask]=Gerafiles( pi xel s,'POPeepl2',geraMAT,figs100,figl0,
figll);

case 'POZeep’
load (‘ciclos\OneCardCiclezeepP5.txt');
pi xel s=OneCardCiclezeepP5;

[NewPixels,ROImask]=Gerafiles( pi xel s,'P0Zeep’,geraMAT,figs100,fig10,
figl1);

case 'P1_Bbl'
load (‘ciclos\P1_Bb1.txt");
pi xel s=P1 Bb1;

[NewPixels,ROImask]=Gerafiles( pi xel s,'P1_Bb1',geraMAT,figs100,fig10,
figll);

case 'P1_Bb2'
load (‘ciclos\P1_Bb2.txt");
pi xel s=P1_Bb2;



[NewPixels,ROImask]=Gerafiles(
figl1);

case 'P1_Bnl1'
load (‘ciclos\P1_Bn1.txt");
pi xel s=P1 _Bni;

[NewPixels,ROImask]=Gerafiles(
figll);

case 'P1_Bn2'
load (‘ciclos\P1_Bn2.txt");
pi xel s=P1_Bn2;

[NewPixels,ROImask]=Gerafiles(
figll);

case 'P1 _Brl'
load (‘ciclos\P1_Brl.txt);
pi xel s=P1 _Brl;

[NewPixels,ROImask]=Gerafiles(
figl1);

case 'P1_Br2'
load (‘ciclos\P1_Br2.txt");
pi xel s=P1_Br2;

[NewPixels,ROImask]=Gerafiles(
figll);

case 'P2_Bbl'
load (‘ciclos\P2_Bb1.txt");
pi xel s=P2_Bb1;

[NewPixels,ROImask]=Gerafiles(
figll);

case 'P2_Bb2'
load (‘ciclos\P2_Bb2.txt");
pi xel s=P2_Bb2;

[NewPixels,ROImask]=Gerafiles(
figll);

case 'P2_Bnl’
load (‘ciclos\P2_Bn1.txt");
pi xel s=P2_Bn1,;

[NewPixels,ROImask]=Gerafiles(
figll);

case 'P2_Bn2'
load (‘ciclos\P2_Bn2.txt");
pi xel s=P2_Bn2;

p

p

p

p

p

p

p

p

xel s,'P1_Bb2',geraMAT,figs100,fig10,

xel s,'P1_Bnl',geraMAT,figs100,fig10,

xel s,'P1_Bn2',geraMAT,figs100,fig10,

xel s,'P1_Brl',geraMAT,figs100,fig10,

xel s,'P1_Br2',geraMAT,figs100,fig10,

xel s,'P2_Bbl',geraMAT,figs100,fig10,

xel s,'P2_Bb2',geraMAT,figs100,fig10,

xel s,'P2_Bnl',geraMAT,figs100,fig10,



[NewPixels,ROImask]=Gerafiles(
figl1);

case 'P2_Brl
load (‘ciclos\P2_Brl.txt);
pi xel s=P2_Brl;

[NewPixels,ROImask]=Gerafiles(
figll);

case 'P2_Br2'
load (‘ciclos\P2_Br2.txt");
pi xel s=P2_Br2;

[NewPixels,ROImask]=Gerafiles(
figll);

case 'P3_Bbl'
load (‘ciclos\P3_Bb1.txt");
pi xel s=P3_Bb1;

[NewPixels,ROImask]=Gerafiles(
figl1);

case 'P3_Bnl'
load (‘ciclos\P3_Bn1.txt");
pi xel s=P3_Bn1,;

[NewPixels,ROImask]=Gerafiles(
figll);

case 'P3 Brl'
load (‘ciclos\P3_Brl.txt");
pi xel s=P3_Brl;

[NewPixels,ROImask]=Gerafiles(
figll);

case 'P3_Br2'
load (‘ciclos\P3_Br2.txt");
pi xel s=P3_Br2;

[NewPixels,ROImask]=Gerafiles(
figll);

case 'P4_Abl'
load (‘ciclos\P4_Ab1.txt");
pi xel s=P4_Ab1,;

[NewPixels,ROImask]=Gerafiles(
figll);

case 'P4_Ab2'
load (‘ciclos\P4_Ab2.txt");
pi xel s=P4_Ab2;

p

p

p

p

p

p

p

p

xel s,'P2_Bn2',geraMAT,figs100,fig10,

xel s,'P2_Brl',geraMAT,figs100,fig10,

xel s,'P2_Br2',geraMAT,figs100,fig10,

xel s,'P3_Bbl',geraMAT,figs100,fig10,

xel s,'P3_Bnl',geraMAT,figs100,fig10,

xel s,'P3_Brl',geraMAT,figs100,fig10,

xel s,'P3_Br2',geraMAT,figs100,fig10,

xel s,'P4_Abl',geraMAT,figs100,fig10,



[NewPixels,ROImask]=Gerafiles(
figl1);

case 'P4_Acl'
load (‘ciclos\P4_Acl.txt");
pi xel s=P4_Acl;

[NewPixels,ROImask]=Gerafiles(
figll);

case 'P4_Ac2'
load (‘ciclos\P4_Ac2.txt");
pi xel s=P4_Ac2;

[NewPixels,ROImask]=Gerafiles(
figll);

case 'P4_Anl'
load (‘ciclos\P4_An1.txt");
pi xel s=P4_An1;

[NewPixels,ROImask]=Gerafiles(
figl1);

case 'P5_C4pos'
load (‘ciclos\P5_C4pos.txt);
pi xel s=P5_C4pos;

[NewPixels,ROImask]=Gerafiles(
figll);

case 'P5_C4pre'
load (‘ciclos\P5_C4pre.txt);
pi xel s=P5_C4pre;

[NewPixels,ROImask]=Gerafiles(
figll);

case 'P5_C4_pos'
load (‘ciclos\P5_C4_pos.txt");
pi xel s=P5_C4_pos;

[NewPixels,ROImask]=Gerafiles(
figll);

case 'P5_C4_pre'
load (‘ciclos\P5_C4_pre.txt);
pi xel s=P5_C4 pre;

[NewPixels,ROImask]=Gerafiles(
figll);

case 'P5_COpos'
load (‘ciclos\P5_COpos.txt);
pi xel s=P5_COpos;

p

p

p

p

p

p

p

p

xel s,'P4_Ab2',geraMAT,figs100,fig10,

xel s,'P4_Acl',geraMAT,figs100,fig10,

xel s,'P4_Ac2',geraMAT,figs100,fig10,

xel s,'P4_Anl',geraMAT,figs100,fig10,

xel s,'P5_C4pos',geraMAT,figs100,fig10,

xel s,'P5_C4pre',geraMAT,figs100,fig10,

xel s,'P5_C4_pos',geraMAT,figs100,fig10

xel s,'P5_C4 pre',geraMAT,figs100,fig10



[NewPixels,ROImask]=Gerafiles( pi xel s,'P5_COpos',geraMAT,figs100,fig10,
figl1);

case 'P5_COpre'
load (‘ciclos\P5_COpre.txt");
pi xel s=P5_COpre;

[NewPixels,ROImask]=Gerafiles( pi xel s,'P5_COpre',geraMAT,figs100,fig10,
figll);

end
% Encontra o pi xel que durante a 1a metade do ciclo cardiaco obteve

% a maior variacdo positiva em sua amplitude.
%

% Todos os sinais TIE estéo sincronizados com o pic odaondaR, e

% portanto, dado que a partir deste momento ocorre a contracao

% ventricular, é de se esperar que 0 sangue expulso desta cavidade

% faca aumentar a impedancia durante este periodo. Visto que durante

% esta fase, as cavidades toracicas que mais perdem volume sangiiineo

% sé&o os ventriculos, espera-se que ao identificar o pi xel cujo sinal
% TIE tenha sofrido, durante esta fase sistolica, a maxima variagao

% positiva em sua impedancia, estaremos encontrando um pi xel de regido
% ventricular. Esta suposicdo esta de acordo com a literatura

%
%
pi xel s = NewPixels;

[nl nc] =size ( pi xel s);

Nescalas = nl;

half=fix(nl/2); % encontra-se o instante correspond ente a metade do
ciclo

pi xel s_half =  pi xel s(1:half,;); % Pega-se apenas a metade do ciclo

[MaxPixels iMaxPixels]= max( pi xel s_half); % Procura-se o0 maximo valor

da impedéancia e o instante em que ocorreu

[MinPixels iMinPixels]= min( pi xel s_half); % Procura-se o minimo valor

da impedancia e o instante em que ocorreu

VariacaoMax=MaxPixels - MinPixels; % Calcula-se a v ariacdo entre o
maximo e o minimo valores

Variacaolnd=iMaxPixels - iMinPixels; % Calcula-se a diferenca entre os
instantes. Ela sera positiva se o valor maximo ocor reu depois do

minimo e negativa em caso contrario
Variacaolnd_abs=abs(Variacaolnd);

Sinal=Variacaolnd ./ Variacaolnd_abs; % Calcula-se o sinal da
variaco: positiva significa que a impedancia aumen tou e negativa que
ela diminuiu

Variacao=VariacaoMax .* Sinal;

[ValorMax PixelMax]= max(Variacao); % Procura-se o pi xel que sofreu a
maior variacao positiva em sua impedancia



InstanteMax=iMaxPixels(PixelMax); % Procura-se 0 in stante em que
ocorreu essa maxima variagcéo

pad=pi xel s(:,PixelMax); % O pi xel encontrado é tomado como padrao
(regido ventricular)

if fig200 == 1
figure(200);
plot(pad); % plota o pi xel de Referéncia encontrado
title([' Pi xel de Referéncia = Pi xel ' num2str(PixelMax)]);
end
coefpad = cwt(pad,1:half,wavelet); %COEFS = cw t(S,SCALES,'wname’)
% o pi xel de referéncia é decomposto pela wavelet continua
[MaxCoef iScalas] = max(coefpad); % s&o encon trados os

coeficientes maximos

[ValorMaxCoef ilnstante]= max(MaxCoef);
ScalaMax=iScalas(ilnstante);

if fig300 == 1
figure(300); % Mapa dos coeficientes sem n ormalizacéo
pcolor(coefpad); % plota os coeficientes n o plano
% deslocamento-escala
title('Mapa dos coeficientes WC sem normal izacao");

xlabel('Instantes (unidades de 0,02s)");
ylabel('Escalas");
colormap(jet(16));
colorbar;
grid minor;
end

if fig301 ==
figure(301);
coefpadl = cwt(pad,1:Nescalas,wavelet,'3Dg IbY;
% plota os coeficientes no plano deslocame nto-escala em 3D
titte('Mapa 3D dos coeficientes WC sem nor malizacao");
colormap(jet(16));
colorbar;

end

0fp================ N()rma"zagéo dos Coeficientes = —==—==—=—==—=—==—=—===—====
Coeflinear01 = NormaCoef(coefpad);

if fig302 ==
figure(302);
pcolor(Coeflinear01); %plota os coeficientes wa velet normalizados
titte('"Mapa normalizado dos coeficientes CWT?);
xlabel('Instantes (unidades de 0,02s)");
ylabel('Escalas");
colormap(jet(16));
colorbar;
grid minor;
end



% Constroi-se a mascara dos coeficientes que se enc ontram acima de um
% especificado t hreshol d.

%

[nl nc] = size(coefpad);

tam=nc * nl;

ROICoefL=zeros(1,tam);
ROICoefM = zeros(nl,nc);
ROICoefM1 = zeros(nl,nc);

=L
for k=1:nl
for m=1:nc
if Coeflinear01(k,m) >= cutCoef
ROICoefL(j)=1;
=i+,
ROICoefM(k,m)=1;
if m <= half
ROICoefM1(k,m)=1;
end
end
end
end

if figs303_304 ==1

figure(303);

pcolor(ROICoefM);

% plota a mascara dos coeficientes que estédo ac ima do threshold
title('Mascara threshold ="' num2str(cutCoef) D;

xlabel('Instantes (unidades de 0,02s)");
ylabel('Escalas");

colormap(jet(16));

colorbar;

grid minor;

figure(304);
pcolor(ROICoefM1);
% plota a mascara dos coeficientes que estédo ac ima do threshold
% (metade do ciclo)
title('Mascara - metade do ciclo threshold = '
num2str(cutCoef)]);
xlabel('Instantes (unidades de 0,02s)");
ylabel('Escalas");
colormap(jet(16));
colorbar;
grid minor;
end
% e s s s b s —————————————————————
% Decomposicdo de todos os sinais TIE pela Wavelet Continua
%
for i=1:1024
coefs = cwi( pi xel s(:,i),1:half,wavelet);
[nl nc] = size(coefs);
=L
tam=nc * nl;




CoefM=zeros(tam,1024);
for k=1:nl
for m=1:nc
if ROICoefM1(k,m) ==1
CoefM(j,i)=coefs(k,m);
=+,
end

end
end
Soma=0;

for k=1:j
Soma= Soma+CoefM(k,i);
end

if medmax ==

[maior indic]= max(CoefM(1:j,));

Maps(i) = maior; % valor maximo usado p
else

Maps(i)= Soma/j; % valor médio usado pe
end

end

[NewMapNorm NewMapNormSeg] = MapNorm(Maps,fi
% normalizacdo do mapa

if fig400 == 1
title400= ['Mapa normalizado da média do
acima do threshold = ' num2str(cutCoef)];
show(NewMapNorm,400,ROImask,title400); %
end

if fig401 ==
title401= ['Mapa normalizado da média do
acima do threshold ="' num2str(cutCoef) ' COM A REG
IDENTIFICADAT;
show(NewMapNormSeg,401,ROImask,title401)
end

SaveMapFile (NewMapNormSeg,peep); % salva ar
usado por outro programa que gerara a curva ROC

disp('FIM");

% Computo final das medidas de desempenho de proces
%
% dclock = etime(clock,t0);

dcputime= cputime - time0;

dclock=toc;

fprintf (ftempo,'%15s %2.6f %2.6f\n',peep, d
% fprintf (ftempo,’

elo método 2

lo método 1

g500);

s coeficientes

plota o mapa

s~coeficien§es
IAO CARDIACA

; % plota 0 mapa

quivo que sera

samento

cputime, dclock);
———————————— \n’);



fclose(ftempo);
Ofymmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmemmeeee
end

% Funcédo show: Plota um mapa
%
function [saida]= show(Mapa,n1,ROImask,titulo)

for k=1:1:1024
if ROImask(k) ==
Mapa(k) = nan;
end
end

Matriz_fig=zeros(33,33);

fori=1:1024
v=rem(i,32); %resto

if v==

v=32;

h=fix(i/32); %quociente
else

h=fix(i/32)+1;
end

Matriz_fig(h,v)= Mapa(i);
end

set(0,'Units',’ pi xel s");
scnsize = get(0,'screenSize’);

f=figure(nl); set(f,'Position',scnsize);
clf;
pcolor(Matriz_fig);
% surfc(Matriz_fig);
colormap(jet(10));
% colormap(gray(32));
colorbar;

axis ij;

grid minor;
% title(hum2str(nl));
title(titulo);

end

% Funcédo Gerafiles: dependendo da variavel geraMAT, geram-se 0s

% arquivos MAT, MAP e SinalR usados por outro progr ama na geracédo do
% MAPA TIE clicvel

% Também sao gerados dois Mapas:

% fig10 - Mapa cujos pi xel s correspondem a diferenca entre a
% Impedéancia maxima e a minima medidas dura nte a primeira
% metade do ciclo cardiaco

% figll - Mapa cujos pi xel s correspondem a diferenca entre a



% Impedancia no instante correspondente a metade do ciclo

% cardiaco e a Impedancia no instante inici al do mesmo ciclo.
% Estes mapas ndo fazem parte do método. Foram gera dos apenas para
% observacao de seus resultados

%

function [N,ROImask] =

Gerafiles(ciclo,peep,geraMAT,figs100,fig10,fig11)

ROImask = load('ROImask’);
%
[nl nc] = size(ciclo);
half=fix(nl/2);
maps=ciclo(1:half,:);
Vtdeltal=range(maps);
Vtdelta2=ciclo(half,:) - ciclo(1,:);

if figl0 ==

titte10="Impedancia maxima - Impedancia minima durante a primeira
metade do ciclo cardiaco’;

show(Vtdeltal,10,ROImask,title10);
end

if figll ==

titte11="Impedéancia no instante correspondente a metade do ciclo -
Impedancia no instante inicial’;

show(Vtdelta2,11,ROImask,title11);

end
N=ciclo;
if figs100 ==1
[nl nc] = size(ciclo);
for i=1:nl
tittel=['Mapa TIE no instante ' num2str(i)] ;
show (ciclo(i,:),100+i,ROImaskititlel);
end
end
%:::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::: e ——
vroi = ciclo;
if geraMAT ==

PathCor=pwd;

switch peep

case 'POPeepl8'
MAT = strcat(PathCor,"\Resultados\CrossWave\P 0Peepl8\MATY;
MAP = strcat(PathCor,"\Resultados\CrossWave\P OPeepl8\MAPY;
SinalR = strcat(PathCor,"\Resultados\CrossWave \POPeepl18\SinalR");
cd(MAT);

case 'POPeepl?2’
MAT = strcat(PathCor,"\Resultados\CrossWave\P OPeepl2\MATY;
MAP=strcat(PathCor,"\Resultados\CrossWave\POP eepl2\MAPY;
SinalR=strcat(PathCor,\Resultados\CrossWave\ POPeepl12\SinalR");

cd(MAT);



case 'P0Zeep’
MAT = strcat(PathCor,"\Resultados\CrossWave\P

MAP=strcat(PathCor,"\Resultados\CrossWave\P0Z

SinalR=strcat(PathCor,\Resultados\CrossWave\
cd(MAT);

case 'P1_Bbl'
MAT = strcat(PathCor,"\Resultados\CrossWave\P

MAP=strcat(PathCor,"\Resultados\CrossWave\P1_

SinalR=strcat(PathCor,\Resultados\CrossWave\
cd(MAT);

%...

end
for i=1:1:1024
IndFrame = sprintf(' Pi xel %d',i);
pi xel =vroi(:,i);
save(IndFrame,’ pi xel ;
end
cd(MAP);

[nInstantes,nc] = size(vroi);

for i=1:nc
clf;
axis([1 ninstantes -1 1]);
plot(vroi(:,i));

title([' Pi xel ',num2str(i)]);
IndFrame = sprintf(' Pi xel %d',i);
h=gcf;print(h,"-djpeg90',IndFrame);

end

scale=0.30;

for i=1:nc
cd(MAP);
IndFrame = sprintf(' Pi xel %d',i);

IndF=strcat(IndFrame,".jpg")
A=imread(IndF);
B = imresize(A, scale);
cd(SinalR);
imwrite(B,IndF);
end
cd(PathCor);
str=['PEEP ', peep];
disp(str);
end
end

0Zeep\MAT?Y;
eep\MAP");
P0Zeep\SinalR");

1_Bb1\MATY;
Bb1\MAP');
P1_Bb1\SinalR);



% Funcdo NormaCoef : normaliza os coeficientes par a o espaco [0,1]
%
function Coeflinear01 = NormaCoef(coefpad)

[nl nc] = size(coefpad);

tam=nc * nl;

coefs=reshape(coefpad,tam,l);

Coefdelta=range(coefs);

Coefmin=min(coefs);

for k=1:tam
if Coefdelta ~= 0
Coeflinear(k)=(coefs(k)-Coefmin)/Co efdelta;
else
Coeflinear(k)= 0;
end
end

Coeflinear01 = reshape(Coeflinear,nl,nc);

% Funcdo MapNorm : segmenta o mapa, normalizando se us valores pelo
% método z-score
%
function [NewMapNorm NewMapNormSeg] = MapNorm(map,f ig500)
[nl nc] = size(map);
tam=nc * nl;
Coefdelta=range(map);
Coefmin=min(map);
%

for k=1:tam
if Coefdelta ~= 0
NewMapNorm(k)=(map(k)-Coefmin)/Coef delta;
else
NewMapNorm(k)= 0;
end
end
%
[Z,mu,sigma] = zscore(NewMapNorm);% zscore - funcéo do Matlab
if figh00 ==
figure(500);
hist(Z); % Plota o histograma
title("Histograma dos coeficientes do M apa normalizado
ap6s ZSCORE);
xlabel('Coeficientes em unidades de des vios padrdes');
ylabel('Frequéncia absoluta dos coefici entes");
end
%
for k=1:1024

if abs(Z(k)) > 0.5

NewMapNormSeg(k) = NewMapNorm(k);
else NewMapNormSeg(k) = NewMapNorm(Kk)/5;
end



% Funcéo saida : salva o arquivo do Mapa (wavelet) a ser usado pelo
% programa que gerara a curva ROC

%

function saida = SaveMapFile (map,peep)

PathCor=pwd;

PEEPdir = strcat(peep,\',peep,’_heart_wavelet.txt' );
heart_wavelet = strcat(PathCor,"\Resultados\IdCorV3 \', PEEPdir);
fid = fopen(heart_wavelet, ‘'wt');
%
fori=1:1:1024,

fprintf( fid,'%2.6f\n’, map(i));
end;
fclose(fid);
%
end




