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Resumo

Este trabalho visa demonstrar a viabilidade e emdadvimento de um sistema
embarcado de identificacdo de doencas cardiacagsofdsito do sistema é a aquisicdo de
sinais cardiacos, originados de um eletrocardiograstonectado a um paciente, e a
apresentacdo de um provavel diagndstico. Paraaigsmnas técnicas de processamento de
sinais sdo utilizadas. O sistema recebe os siraidetivacbes de um eletrocardiograma,
transmitido por sensores posicionados em pontoscH&ms no corpo do paciente. Estes
sinais sdao filtrados e processados de forma quaida, deste sistema, seja exibido o possivel
diagndstico do paciente em analise.

Para o funcionamento deste sistema sera apresantadalternativa, visando
melhorar seu funcionamento, que é a utilizacdo mzgsso de-uzzy Clustering numa
traducdo direta: amostragem nebulosa, entretantoocesta nomenclatura néo esta
consolidada o nome original seréa utilizado. Estegsso déuzzy Clusteringpermite extrair
as principais caracteristicas de um sinal de emteachtravés destas caracteristicas, fornecer
regras que podem ser utilizadas em varios tipogplieacdes de controle e tomadas de
decisOes. Este trabalho demonstra a possibilidaddtiizacdo deste processo para gerar 0s
pontos que representam as caracteristicas prisaeaim sinal de eletrocardiograma.

Para comprovar a funcionalidade do sistema, fdizatlo o método de
correlacdo para comparar e obter o grau de sidélde entre o sinal em analise e os sinais de
um banco de dados com o diagndstico médico conthesidcomparacdo que obtiver maior
grau de similaridade, sera reconhecida como o\palstingnodstico para o paciente.

O sistema foi implantado em uma placa XILINX Spa®e3A Starter FPGA.
Sendo a FPGA (Field-programmable gate array) cordida com o Microblaze® Soft-Core
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Processor - XILINX Embeded Processor. Foram feiésses reais deste sistema, utilizando
uma base de dados publica, e os resultados foramparados com figuras de méritos de
outros trabalhos que utilizam outras técnicas pdrger o diagnostico de um paciente.
Também foram verificados outros fatores, da implgdd em hardware dedicado, que tornam

este sistema mais eficiente utilizando as técréogzregadas.
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Abstract

This paper demonstrates the viability and develogroéan embedded system
for identifying heart disease. The purpose of Yy&esn is the acquisition of cardiac signals,
originating from an ECG connected to a patient, tedpresentation of a likely diagnosis. To
this some signal processing techniques are used. sistem receives signals from an
electrocardiogram derivations, transmitted by senptaced at specific points in the patient's
body. These signals are filtered and processetiaalie output of this system, to show the
possible diagnosis of the patient in analysis.

To operate this system will be presented an altemato improve its
functioning, which is the use of the process of ZyuZlustering. This process of Fuzzy
Clustering allows to extract the main features mfirgput signal and, through these features,
provide rules that can be used in a variety of mratpplications and decision making. This
work demonstrates the possibility to use this pgede generate the points that represent the
main features of an ECG signal.

To prove the functionality of the system, we uslked torrelation method to
compare and get the degree of similarity betweersitinal being analyzed and the signs of a
database with known medical diagnosis. The compargets greater degree of similarity to
be recognized as a possible diagnosis for thematie

The system was implemented on Xilinx Spartan ®-3F*GIA Starter. As the
FPGA (Field-programmable gate array) set to therdBtaze Soft-Core ® Processor -
Processor Embeded XILINX. During tests of the s3atem using a public database, and the
results were compared with other works using otéehnniques for the diagnosis of a patient.
Other factors were also seen, the implementatiomlemticated hardware, which make this

system more efficient by using the techniques egygulo
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Capitulo 1

Introducao

1.1. Consideracbes Gerais

De acordo com o governo norte-americano, atravéblatmnal Center for
Health Statisticd1] a principal causa de morte em humanos se dedeencas do coracéo,
superando até mesmo as mortes ocasionadas devichneer. Mais de 910 mil americanos
morrem anualmente em consequéncia de doencas dgéooe, mais de 70 milhdes vivem
com alguma forma de doenca do coragdo como prefisédaerrame e angina [2]. Visando a
reducdo desses numeros, varias pesquisas sao alegkas/ buscando formas de tornar o
diagndstico mais rapido, preciso e com uma anteogal@ue permita, de alguma forma,
elevar as chances de sobrevivéncia dos pacietagés de tratamento especifico para uma
determinada cardiopatia.

Os sinais cardiacos dos pacientes sao obtidoséatrd® um equipamento
denominado eletrocardidgrafo (galvandémetro). Esie qua vez apresenta esses sinais ha
forma do eletrocardiograma (ECG). Denomina-se adatdiograma de superficie os sinais
elétricos de origem cardiaca captados em pontdi&ydares do corpo humano. Ele é um
registro das variagcdes dos potencias elétricosdgserpela atividade elétrica do coracdo. O
diagndstico € baseado na extracdo de informac@epidos de ondas e intervalos de tempo
do sinal do ECG. O ECG é um método ndo invasivée(e® ao corpo humano) seguro,

reproduzivel, de facil obtencéo, baixo custo e fjueece importantes apontamentos para



analises e diagnosticos de anomalias cardiacaspingio da equipe de especialistas da
Sociedade Brasileira de Cardiologia [3].

O ECG ¢é a representacdo de um sinal analdgico tmmdo grandeza no eixo
das abscissas o tempo, normalmente, em segundus,e&o das ordenadas, volts (mV).
Desta forma antes de sua analise é necessarioasprquessamento, utilizando filtros. Este
pré-processamento € necessario devido a presentadds indesejados misturados com os
sinais cardiacos. Estes ruidos sdo oriundos, pehmente, devido a presenca de outros
equipamentos proximos ao eletrocardiografo e aoimawo dos musculos do paciente. Na

Figura 1.1 sdo mostrados todos os blocos utilizgdesepresentam esta etapa.

ENTRADA

s

9 DERIVAGAO DO RETIRADA DO
‘ “ - SINAL DO = = NIVEL DC E FILTRO
’l ELETROCARDIOGRAMA BUTTERWORTH

PACIENTE

\

SISTEMA DE MONITORAMENTO

Figura 1.1 — Blocos de aquisicéo e filtragem.

O primeiro bloco representa as derivagdes. Estagagées sao sinais obtidos
pelos sensores, posicionados em pontos estratégpcosrpo humano para captar os sinais
elétricos gerados pelo coracdo. Normalmente, para mnaior certeza no diagnéstico, sao
analisadas 12 derivagBes do eletrocardiogramahdedts no item 1.6 deste capitulo, porém,
sabe-se que com apenas duas derivacdes € possaetigignosticos [4]. No segundo bloco
esta o filtro que ird eliminar os ruidos do sinablesado. Neste bloco também é feita a
retirada do nivel DC presente no sinal.

Na Figura 1.2 sao apresentados os blocos, quesezpiaen a segunda etapa,
objeto deste trabalho. No primeiro bloco é feiforacessd-uzzy Clusteringonde sdo obtidos
0S pontos que descrevem as principais caractedsto sinal do eletrocardiograma e no
segundo bloco, com a ajuda de um banco de dadosledeacdes de sinais de
eletrocardiograma conhecidos, é feita a correldgésinal em anélise com os sinais do banco
de dados, obtendo desta forma o diagnéstico demtaci



SAIDA

wsp  FUZZY CLUSTERING - CORRELACAO nmp | nmp DIAGNOSTICO

SISTEMA DE MONITORAMENTO

Figura 1.2 — Blocos das técnicasklezzy Clustering correlacao.

Tendo em vista a importancia do desenvolvimentated@ologias na area
cardiaca descritos anteriormente, este trabalhesapta um sistema embarcado que utiliza
uma técnica d€uzzy Clusteringpara obter caracteristicas de um sinal de eletfmgaama,
mostrando sua aplicacdo, resultados de comparag@iesutras técnicas de processamento de
sinais ja estudadas, avaliac6es de desempenhtoeecudhardware dedicado.

1.2. ApreciacObes Sobre o Tema e a Justificativa do
Trabalho

As primeiras tentativas de automatizar a intergéeiade ECG por computador
(separagcdo automatica de ECGs normais de ECGs aisofgito por um programa de
computador concebido para reconhecer e medir opaoentes de onda do sinal de ECG
digitalizados) foram feitas por Pipberg no final dacada de 1950 [5-7]. Os primeiros
programas disponiveis comercialmente foram intrithiszno inicio de 1970 [5] [7]. Sistemas
de interpretagdo automética do ECG tém se tornad® sofisticados, com um menor custo e
um numero crescente de programas e técnicas digimnO© aumento continuo no uso de
sistemas computacionais para interpretacdo do E€&d necessidade de avaliar parametros
como o seu desempenho, precisdo nos diagnosticeslogee a compreensdo de suas
vantagens e desvantagens.

As pesquisas sobre o uso de sistemas computacigueisitilizam técnicas
diversas para a geracdo de diagndésticos cardidcasgem varias areas do conhecimento.
Como exemplo, pode-se citar o processamento des,sena aplicacéo de filtros e algoritmos
de inteligéncia artificial (I1A) para identificac@ classificacdo destes sinais. A maioria das

pesquisas nessa area tem como objetivo fornecarsnagitomaticos de diagndsticos, ou a



melhor preparagcdo das etapas necessarias pafarestemo forma de suporte a médicos e
outros profissionais da saude.

No estudo de processamento de sinais, um dos gdpiserem abordados sao
os filtros. Niangiang, Yongbing e Guoyi [8] citamimportancia da aplicacdo de filtros
digitais em sinais de ECG visando a eliminacaorda$os e reforcando a necessidade deste
tipo de processamento ser feito em tempo real alnvelocidade.

A aplicacéo de algoritmos de IA em problemas camfig¢ bastante utilizada.
Por exemplo, Mitsukura [9] cita como uma das ppai motivacbes e necessidades da
pesquisa de um sistema médico de diagndsticosa analrtalidade causada por doencas do
coracdo. Pode-se citar duas etapas neste procesieccdo e a classificacdo dos sinais
ECG. Yan [10] apresenta um algoritmo matematica pdentificacdo do complexo QRS,
detalhado ainda neste capitulo, com uma alta @@cissta identificacdo é importante pois é a
base para a classificacdo de doencas cardiacas.

Estando o sinal ECG devidamente filtrado e ideretdd faz-se a classificacao
que podera demonstrar, ou ndo, o reconhecimentalglena cardiopatia. Jewajinda e
Chongstitvatana [11] demonstram a classificacasidal do ECG para monitoramento de
pacientes por um longo prazo.

Para obter o provavel diagnostico do sinal do EC@il&ada a técnica da
correlacdo. Neste caso € feita uma comparacdo d@» & analise com ECGs da base de
dados contendo as cardiopatias ja definidas por emogpe médica. Para obter o grau de
eficiéncia dos algoritmos demonstrados neste tnabsfo feitas comparagbes com outros
trabalhos que possuem 0s mesmos parametros estatiste acertos ou erros nos
diagndsticos, destacando-se Andredo [12], Jagdr M&glaveras [14], Taddei [15] e Vila
[16]. Estes apresentam sistemas computacionaiditijimam técnicas de processamento de
sinais para interpretacdo de caracteristicas deeletnocardiograma, 0 que permite obter
diagnosticos prévios de alguma cardiopatia em uniepte. Com estas técnicas torna-se
possivel o diagnoéstico automatico do paciente, piegio, por exemplo, um monitoramento
remoto, onde o acionamento de um alarme, em tem@lp avisaria um paciente ou até
mesmo uma equipe medica, que pode tomar providegoid antecedéncia evitando que o
problema so seja tratado em um estagio mais gaaveentando as chances de sobrevivéncia
do mesmo.

Depois da validacdo dos algoritmos no ambiente afevare, utilizando
simuladores, como por exemplo, o Matlab® no casoFdezy Clusteringalgorithm, o

objetivo de varios trabalhos é o desenvolvimentamesistema embarcado, em FPGA que



faca diagnosticos ou parte do processo para seagdu. Armato [17] exemplifica a extracao
dos complexos QRS, classificacdo em tempo rea¢ ertrmal ou patologica e a integragédo
em FPGA. Portanto devido a reducéo de custos, \di#es nos sistemas embarcados nos
altimos anos, uma tendéncia natural de validacéplieacdo € em sistemas que contenham

FPGAs devido a facilidade e maior velocidade ddementacao.

1.3. Problema do Trabalho

O problema a ser investigado é a possibilidadeptieagéo e implantacao de
um sistema real, ou seja, um equipamento, queaitiina técnica de processamento de sinais
para a obtencdo, com maior exatidao e simpliciddate caracteristicas mais relevantes de um
sinal de eletrocardiograma. Com objetivo de exexwggd um sistema embarcado de baixa
frequéncia, para os padrdes atuais (50MHz), comsgemente um hardware mais simples e
barato para obtencdo de diagnosticos.

Para a verificagcdo da eficicia do trabalho propdst@adquirido um banco de
dados de sinais de eletrocardiogramas reais, oad@ sinal apresenta as principais
caracteristicas de um eletrocardiograma com unardetada cardiopatia. O banco de dados
utilizado foi obtido através do PhysioNet (www.piloyet.org). PhysioNet é um projeto
cooperativo iniciado pel8oston’s Beth Israel Deaconess Medical Center/HatJdedical
School, Boston University, Mc Gill University e Mashustts Institute of Technology (MIT)
que consiste em um servico publico para pesquisasidas fisiologicos complexos,
financiado peldNational Center for Research ResoureepeloNational Institutes of Health
O PhysioNet oferece livre acesso via Internet ardas bases de dados de sinais fisioldgicos
e softwares relacionados a leitura das mesmas [18].

Devido a presenca de ruidos e de componentes D@;jliado um sistema de
pré-processamento que € composto de um filtro Buttéh de terceira ordem, implementado
como seéries numéricas, ou seja, em algoritmos ctaojpmais, e um processamento para
eliminar o nivel de sinal DC presente junto consiogais em analise, permitindo assim maior

precisdo nos resultados obtidos.



1.4. Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é apresentar utensessembarcado, implantado
em hardware dedicado, que tem como tarefa recebesinal de eletrocardiograma e fazer
todo o processamento até gerar um, possivel, ddigadA implantacdo do sistema pode ser
dividida em aquisicdo dos sinais, tratamento domisi filtragem,Fuzzy Clusteringe
correlacéo, visando sempre um sistema de diagnéstapido, com precisdo nos resultados,
gue tenha um baixo custo e algoritmos portaveisolgstivos especificos, que derivam do

objetivo geral, sao:

e Dominar e validar todos os algoritmos em hardware;

* Implementar um sistema de aquisicao e preparagaeidais;

* Dominar o processo deuzzy Clustering

* Adaptar a técnica deuzzy Clusteringpara a aplicacéo desejada,;

« Demonstrar as vantagens na utilizacao do procesBazaty Clustering
em hardware, em relacdo a diminuicho no ndmero idaiss
amostrados;

* Realizar testes, utilizando a correlacdo, com sinade
eletrocardiogramas reais para a comprovacdo dacefido sistema

utilizado.

1.5. Metodologia

O primeiro passo foi a realizacdo de uma pesquisBodrafica, com o
objetivo de ampliar conhecimentos para verificagad’Estado da Arte” da pesquisa sobre
eletrocardiogramas, técnicas de processamentmais si sistemas embarcados.

Na segunda etapa foi planejado o algoritmo paraisg@go e pré-
processamento de dados pelo hardware.

A terceira etapa da pesquisa consistiu no desenveiio de algoritmos mais
eficientes, para implantagcédo em hardware, utilivam@grocesso deuzzy Clustering

Na fase seguinte, foram feitos testes com sinagedecardiograma reais para

comprovacao da técnica utilizada e validacédo ddvare.



1.6. O Eletrocardiograma

O eletrocardiograma € o registro de todas as atieisl elétricas originadas
pelo coracdo. As informacdes obtidas através dmeblrdiograma sdo de grande importancia
para a determinacdo de algum disturbio que podaa @sorrendo no funcionamento ou na
estrutura do coracao [19].

O eletrocardiograma € obtido, atravées de um aparathamado de
galvanémetro, que mede a corrente entre dois dtetroolocados em pontos estratégicos do
corpo humano [19].

No corpo humano, a célula muscular em repouso,ripatia, € rica em
potassio. O meio externo a esta célula é rico afios®esta maneira, a célula em repouso
polarizada é mais negativa em relacdo ao meio rextgue € mais positivo em relacdo a
célula [19].

Quando a célula é ativada ocorre a despolarizagifitac onde o interior da
célula passa a ficar mais positivo em relacdo ao eerno. Apds a repolarizacéo, a célula
volta as suas condi¢des normais iniciais [19].

O sistema de conducdo do coracdo nada mais € daumuprocesso de
despolarizacdo e repolarizacdo celular. Este sssténfiormado pelo nddulo sinusal (NS),
feixes internodais da juncédo atrioventricular (NAY8ixe de His, ramos do feixe e pela rede
de Purkinje como indicado na Figura 1.3 [19].

O nodo sinusal se encontra na parede posteriotribodireito e comanda o
ritmo cardiaco. Ele € nutrido pela artéria do nodsihusal. A despolarizacdo iniciada no
nodulo sinusal se propaga pelo sistema de condsig@atrial ativando o endocéardio e o
epicardio dos atrios [19].

Os feixes internodais ligam o nédulo sinusal aoul@dtrio ventricular. O
feixe internodal anterior fornece um ramo que cleg§a atrio esquerdo [19].

O nddulo atrioventricular recebe fibras do miocardirial e de suas margens
anterior e inferior emerge o feixe de His [19].

No feixe de His origina o ramo direito e o ramowsgo. Estes continuam por
uma rede subendocardica de fibras de Purkinje [19].

O ventriculo esquerdo eletricamente é mais potguéo ventriculo direito,

logo a ativacdo caminhara para esquerda e parg 8jas



A repolarizacao atrial ndo é registrada no eletthograma porque ela ocorre
ao mesmo tempo que a despolarizacdo ventricularégum processo elétrico mais potente
[19].

Feixe de
His

Atrio Esquerdo

Ramo Ezquerdo

Yentriculo
Esquerdo

Direite 4 entriculo Rede de Punkinje
Direito
Figura 1.3 — Sistema de condugé&o do coragéao [20].

Devido a estes fenbmenos elétricos gerados pekc@&oy € possivel medir
diferencas de potencial na superficie do corpo Imam®ependendo dos locais no corpo
humano onde os eletrodos do aparelho de medidacal@acados, sdo caracterizadas as
derivacdes correspondentes de cada sinal [20]eAgaddes mais utilizadas sao:

- DerivacOes bipolares, que sao derivacOes obidds utilizacdo de dois

eletrodos posicionados no corpo humano, como iddica Figura 1.4 [20].

BRACO DIREITO BRAGCO ESQUERDO
D E

(+)

PERNA ESQUERDA

Figura 1.4 — DerivacOes bipolares |, 11, 111 [20].



- Derivagdes unipolares, onde um eletrodo é colmeamh um dos pontos
citados na derivacao bipolar e o outro eletrodmmectado em um terminal central, como

mostrado na Figura 1.5 [20].

PT1 PT2
avR aVvL
-150° -30°
avF
+90°
PT3

Figura 1.5 — Derivag0es unipolares aVF, aVL e a%®& .|

- Derivacdes precordiais, estas derivacdes sddasbitravés da andlise que
utiliza uma visdo de um plano chamado de planazbotal, que seria uma vista de cima do

corpo humano. A Figura 1.6 mostra a posicao desagacoes [20].

BD BE

Vi V2V

Figura 1.6 — DerivagOes precordiais V1, V2, V3, V8,e V6 [20].

De acordo com estas derivacfes é possivel se sihtes que podem indicar
alguma anomalia no funcionamento do coracdo. Quamdmr o numero de derivacdes

utilizadas mais preciso pode ser o diagndostico.
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Na Figura 1.7 € apresentado um sinal caracterideécom eletrocardiograma
com seus principais trechos. Cada trecho represemiaetapa do processo de despolarizacéo

e repolarizagédo celular.

GRS
Figura 1.7 — Sinal caracteristico de um eletrocgrmima.

O trecho P representa o inicio da despolarizacaatmm direito e depois no
atrio esquerdo. O segmento PR descreve o momentpuera impulso elétrico caminha pelo
feixe de His e pelos ramos direito e esquerdo. #pderizacdo dos ventriculos é representada
pelo segmento QRS. O segmento ST representa afeis¢ da repolarizacdo dos ventriculos
e a onda T descreve a repolarizacao final dos icefds. Apés a onda T tém-se a onda U.
Esta onda é considerada normal quando positivardgunegativa indica uma anomalia. Esta
onda ndo é constante [19].

1.7. Estrutura do Trabalho

O Capitulo 2 discorre sobigoft CPU Coree FPGAS, apresenta o sistema
Microblaze® Soft-Core Processor - XILINX Embedeadétssor, e especifica sua tecnologia
e funcionalidades utilizadas neste trabalho.

O Capitulo 3 apresenta o sistema de aquisi¢cado-prpogssamento bem como
uma breve explanacao sobre o filtro utilizado nesgeema e o processo de eliminacdo do
nivel DC.

O Capitulo 4 aborda os conceitos que envolvem aegsp deFuzzy
Clusteringe mostra alguns exemplos e aplica¢oes, utilizast® processo.

O Capitulo 5 ser& apresentado o conceito sobrelag@io e exemplos sobre a

sua utilizacao.
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O Capitulo 6 demonstrara algumas caracteristicas fancionamento do
sistema no hardware e software desenvolvidos.

No Capitulo 7 observam-se os testes realizadosiesgltados obtidos e
comparacdes com outras técnicas utilizadas emsotnabalhos.

As conclusdes e consideracdes finais encontranspedias no Capitulo 8.



Capitulo 2

O Hardware Utilizado e Definicdes

Necessarias

2.1. Sistemas Embarcados

Conforme apresentado no Capitulo 1, um dos obgté/@ implantacdo de
técnicas de processamento de sinais, no casazy Clustering a correlacao, utilizando um
sistema embarcado.

Sistemas embarcados sdo sistemas responsaveisnpoonjunto restrito de
funcdes especificas e correlacionadas. Eles samaftos basicamente pelos mesmos
componentes de uma arquitetura de computador: pmazessador, memoria principal,
interfaces e outros, dependendo do sistema. [Xi$tdin algumas limitacbes de hardware,
em comparagcdo com uma arquitetura de computadanp quor exemplo, frequéncia de
processamento, memaria, dentre outros, que, enh, @@ bem menores que em sistemas
computacionais maiores. Por outro lado as vantagess sistemas embarcados em relacéo
aos computadores, sdo na maioria dos casos: tastanho, peso, consumo e especificidade.
Um sistema embarcado pode consistir de um ou véinogtos integrados [21].
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Em aplicacdes onde um circuito integrado persoadtizé essencial, existe a
opcao de usar circuitos integrados programaveanados de FPGAs (Field-Programmable

Gate Arrays) ou de LCAs (Logic-Cell Arrays).

2.2. FPGAs

As FPGAS séao circuitos integrados (Cls) com carmstieas de serem
programaveis. A Tecnologia foi criada pela XILINXcl, e teve o seu langcamento no ano de
1985. Esses circuitos sdo compostos por um enofmmenoe de chaves programaveis, que
podem ser configurados para simular o comportanastpualquer outro circuito digital. Para
programar esses circuitos podem ser utilizadasidiggns de descricdo de hardware — HDL
(Hardware Description Language). As HDLs mais usw@dualmente sao VHDL, Verilog e
SystemVerilog.

A grande vantagem da FPGA em relacdo aos Cls comuansapacidade de
possuir um desempenho de hardware com a flexidiéidke um software [22]. Entretanto as
FPGAs sdo naturalmente mais caras que Cls conveisjgorém sdo uma boa opcao em
situacdes onde sédo necessarios apenas algunsosrexclusivos.

Existem diversas empresas fabricantes de FPGA&cdeslo-se XILINX e
ALTERA. O sistema foi implementado em uma FPGA KK da familia SPARTAN,

conforme ilustra a figura 2.1.
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Figura 2.1 — FPGA Utilizada para o desenvolvimeatd®istema.

2.3.SOFT CPU CORE

Em muitas aplicacbes € conveniente possuir um mprgoessador e uma
FPGA, que podem estar separados. Mas eles tambd@mpestar combinados em um Unico
Cl, proporcionando menos consumo de energia, atquét de placas mais simples, e menos
problemas com a integridade do sinal e interfeeéaldtromagnética.

Um Soft CPU Corg processador “leve”, € uma Propriedade Intelectué
(Intellectual Property) da Xilinx, que € implemeatdausando as l6gicas da FPGA. Dentre os
principais beneficios do uso de um processawdr coredestacam-se a relacdo custo por
beneficio entre preco e desempenho, além de sidgdie de projeto, menor tempo de
producao, facil integracdo com a FPGA e outrasalegias, e devido as atualizacdes no IP,
vida util longa e alta reusabilidade [23]. Normaihige os Soft CPU s&do escritos em
linguagens de descricdo de hardware — HDL, e ndiaant partes especificas da FPGA.
Assim ndo dependem da tecnologia e sao flexiveesaa de serem mais lentos queldartl
CPU Core.

OsHard CPU Coresprocessador “pesado”, sdo desenvolvidos em laued
(nivel de silicio). Estes sé@o especializados e onpiituco flexiveis, contudo sdo bem mais
rapidos que oSoft CPU Cores
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2.4. Xilinx Microblaze

O Microblaze €& um processador 32-bit RISC Soft &sor Core
Processadores RIS®Rd€duced Instruction Set Compyfesu computador com um conjunto
reduzido de instrugdes, sdo capazes de executaasapégumas poucas instrucdes simples.
Justamente por isso, 0s chips baseados nestaetumguisdo mais simples e muito mais
baratos. Pela sua forma de implementacdo, em FBGQAcroblaze é tratado em algumas
bibliografias como um processador virtual. Ele possstrucdes otimizadas para aplicacdes
embarcadas [23] e trabalha, por padrdo, com véipos de memorias SDR, DDR, DDR2,
SRAM e Flash. Possui também uma unidade de paigafite, FPU, compativel com IEEE-
754 de preciséo simples [23]. A FPU é de extrenm@orancia para este trabalho. A Figura

2.2 de [23] ilustra as caracteristicas do nucleprdoessador.

Instruction-side Data-side
bus interface bus interface

(o]} < ALU <DO_PE:!>

i

oy Program 3 *> v

Q <: Counter Special <:] Shit Y
, 1| S Purpose 8 B Y
xeem< | 3 Regsters () Barrel Shift @ ||— ~ DXCLM
IXCL_S V “ Multiplier /:_I DXCL_S

e . B

FP

Bus r> v Bus

IE Instruction e [(BLMS
IW‘> _f\ Buffer ->

Instruction
Decode ¢
[_> Register File ], MFSL 0.7

2 N I sFsLo.7

Optional MicroBlaze feature

Figura 2.2 — Caracteristicas do nucleo do Micrab[23].

A arquitetura basica consiste em trinta e doisstesglores de propdsito-geral,
uma Unidade Ldégica Aritmética (ULA), uma unidade dieslocamento, e dois niveis de
interrupcdo. Para a placa de desenvolvimento XILIBBXARTAN 3A Starter kit, usada no
trabalho, a frequéncia aéockinterna maxima do Microblaze é de 50 MHz.

A suite de desenvolvimento deste sistema é a XILBdRware Development

Kit - SDK, que divide o projeto em duas partes: poojiet hardware e projeto de software.
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O desenvolvimento de programas, ou projeto de sofiw para este
processador deve ser feito em linguagem C ou C#is pstas foram escolhidas pela
XILINX. Portanto a suite de desenvolvimento parge gsrocessador, XILINX Software
Development Kit - SDK, possui compiladores que gemcddigo de maquina, a partir de
programas em C ou C++, necessario para a execugadicroblaze. Neste trabalho a
linguagem de programacéao utilizada é C.

O XILINX Plataform Studio - XPS, é a suite resparetdpela geracao de todos
os IP cores do MicroBlaze e seus respectivos peof® ou seja, o projeto de hardware. O
XPS possui uma biblioteca com algumas arquitetdeabardware escritas, comumente, em
VHDL. Esta suite faz a juncédo e compilacéo de tamwsddigos VHDL dos componentes

escolhidos e implanta-os na FPGA. O fluxo de poogeifustrado na Figura 2.3.

DESENVOLVIMENTO USANDO

LINGUAGEM C
' L)
DIVISAO EM HARDWARE SIMULAGAO UTILIZANDO
E SOFTWARE FERRAMENTAS PADROES DO C
» 0
GERACAO DE HARDWARE GERACAO DAS INTERFACES

OTIMIZADO PARA FPGA DE HARDWARE / SOFTWARE

9‘ ’s\

EXPORTAGCAO PARA
A FPGA

Figura 2.3 — Fluxo de projeto EDK da Xilinx.

Os componentes, de hardware, necessarios paraatstdo sao:
. Microblaze a 50 MHz de clock com FPU;
. 32 MB de memoria ram DDR2;

. Interface serial (RS232);
. Chaves (Dip Switches);
. LEDs;

. Botoes;

. Contador de ciclos dgdock (IP Clock Counter).
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A Figura 2.4 ilustra a placa XILINX Spartan 3A Séar Kit com o0s

componentes necessarios indicados, destacando-se:

1 - FPGA;
2 — Chaves;
3 —Leds;

4 — Botoes;

5 — Porta RS232;
6 — Entrada USB;
7 — Alimentacao da placa.

Dsaned ol :
DIGlLENT".‘

www.digllentinc.com ‘=0

Copyr it 2008

Figura 2.4 — Placa XILINX SPARTAN 3A STARTER KIT.

As formas de funcionamento do sistema de diagmdstiardiaco, em

integracdo com os periféricos e o microprocessaeoéio detalhadas no Capitulo 6.



Capitulo 3

Fundamentos Teodricos

3.1. Consideracdes Iniciais

Conforme apresentado no Capitulo 1, o objetivolieapuma ferramenta de
processamentos de sinais, no casdéuzzy Clusteringe a correlagdo, em um sistema
embarcado para obter o provavel diagnostico deeptes. Para se testar a eficacia do sistema,
foi necessaria a utilizacdo de sinais de eletroogramas reais. A forma especifica da entrada
desses dados no hardware é via porta serial RS3jR@ZXera detalhada no Capitulo 6. Para as
fundamentacdes teoricas seguintes consideram-dados do eletrocardiograma ja inseridos
no sistema. Devido a presenca de ruidos, antesaliseado eletrocardiograma, foi utilizado
um filtro e um processo de eliminacdo de qualqueelrDC presente neste sinal, ambos

através de métodos numéricos com a utilizacdogteitmhos l0gicos.

3.2. Sistema de Pré-Processamento do Sinal
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Para a utilizacdo de sinais reais de eletrocardingy foi necessario utilizar
um sistema de pré-processamento para retirar o dedfrequéncias mais altas do que as
frequéncias de um eletrocardiograma.

O sistema de pré-processamento tem a fungdo darprep sinal para que
possa ser processado sem a interferéncia de sidagsejados. A Figura 3.1 mostra o sistema
de pré-processamento utilizado no sistema proposto.

Sistema de Pré-processamento

| Sinal Amostrado Filtro Passa Baixa Filtro Passa Alta

Figura 3.1 — Sistema de Pré-processamento.

De acordo com a Figura 3.1, o primeiro bloco dotesis de preé-
processamento representa a entrada do sistemacdb@acom o banco de dados utilizado
para os testes e com 0s sinais reais de eletrogaadias, estes ja foram fornecidos
amostrados, ou seja, para este sistema o sinalettecardiograma utilizado j4 estava
amostrado com tempo de amostragem de 0,003s.

O segundo bloco representa a utilizacdo de uno fiassa baixa, para a
eliminacdo de ruidos de frequéncias mais altasteN®msjeto, ap0s alguns testes no software
MATLAB, foi utilizado um algoritmo que representanufiltro Butterworth, que seré
detalhado adiante.

O terceiro bloco representa a eliminacdo de nieldpesente nos sinais de
eletrocardiograma. Foi aplicada esta técnica deggsamento, também através de algoritmos,
para a eliminacgéo de nivel DC.

3.3. Filtro

O filtro tem a finalidade de eliminar sinais degwéncias indesejadas. No
sistema proposto, verificou-se a necessidade dizagho de um filtro passa baixa para
eliminar os ruidos que possuem frequéncia mais diba que a frequéncia do
eletrocardiograma. Estes ruidos presentes no eetiograma causam erros devido a

alteracfes nas caracteristicas de variacdo doesimahdlise.
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Utilizando a ferramenta MatLab e realizando algiestes e ajustes verificou-
se que, para esta aplicacéo, o filtro de Buttefwapresenta resultados satisfatorios e por isto
foi o escolhido. Sabe-se que este filtro tem comiacfpal caracteristica uma resposta em
frequéncia sem ondulagcdes em sua banda passanta eesposta nula fora da sua faixa de
passagem. Outra caracteristica deste tipo de #ltque alterando sua ordem, somente a
inclinacdo da atenuacéo € alterada [24]. A mageitiadfuncdo de ordem N com uma banda

passante com frequéncia de corte Wp € dada por:

T(iw)| =

1+e’| —
W

w JZN (3.1)

p

Nota-se que para este filtro a méxima variacéo atald passante ocorre na
frequéncia de corte, ou seja, quando w = wp [24].
A Figura 3.2 mostra um exemplo de resposta em &mcja de um filtro

Butterworth.

7|4

- W

Figura 3.2 — Funcao de transferéncia de um filutdédworth [24].

A Figura 3.3 apresenta a atuacdo do filtro Buttetwale acordo com a

variacdo da ordem do filtro.
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|T| A

Figura 3.3 — Inclinagéo de atenuacao do filtro &utbrth em funcéo da
variacdo de sua ordem [24].

Na Figura 3.4 é apresentado o grafico de respostiemjuéncia do filtro de
Butterworth utilizado neste sistema. Este filtrodpustado em um filtro de terceira ordem e

com uma frequéncia de corte de 13,8 Hz.

Resposta em frequiéncia

amplitude

50 60 70 80 90 100
frequénca (Hz)

Figura 3.4 — Gréfico da resposta em frequéncialio @tilizado [24].

O sinal do eletrocardiograma, conforme o graficd-wpra 3.5, é aplicado na

entrada de um filtro Buttterworth. Este filtro eiima ruidos de frequéncias mais altas de tal
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forma que em sua saida é obtido um sinal de etattimgrama apenas com as caracteristicas
de funcionamento do coracdo conforme ilustradoigar& 3.6. Através de um processamento
é feita a eliminacdo de nivel DC presente no sigag para o método da correlacdo é
fundamental visto que todos os sinais devem estanagsmo nivel. ApGs este processamento
0 sinal passa a ter as caracteristicas mostradgsafioo da Figura 3.6 e entdo esta pronto
para ser analisado.
Para a eliminacdo do nivel DC, foi calculada a méditmética das amostras

do sinal em analise. O valor médio encontradoubiraiido de cada amostra, e desta forma o

sinal DC presente no eletrocardiograma foi elimmadmo observado na Figura 3.6.

Sinal de Entrada
-1.2 T T

amplitude

| |
50 100 150 200 250
tempo (s)

Figura 3.5 — Exemplo de um sinal de eletrocardimgrantesde passar pelo
bloco de filtragem e eliminac¢éo do nivel DC
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Sinal de Entrada filtrado
0.5 T T

amplitude

-0.2 L L L L
0 50 100 150 200 250

tempo (s)

Figura 3.6 — Exemplo de um sinal de eletrocardimgrapdspassar pelo bloco
de filtragem e eliminacdo do nivel DC



Capitulo 4

Fuzzy Clustering

4.1. Consideracoes Gerais

Neste capitulo sdo apresentados todos os procewsnesalizados para a
execucdo do processo Hazzy Clusteringgue € a base para o funcionamento do sistema em
hardware na qual se fundamenta a tese proposta.

O processo deuzzy Clusteringpode ser dividido em algumas etapas:

- Primeiro deve-se escolher a funcdo de membeesbgy utilizada;

- Apos a escolha da funcdo de membership a seradtd, inicia-se a etapa da
criacdo das regras. Cada regra descreve a tendimaaida do sistema para cada faixa de
valores dos sinais de entrada. Estas regras destray principais caracteristicas de resposta

do sistema a ser controlado.

4.2. FuncaoMembership

Uma funcdo demembershipindica qual o grau de pertinéncia de um

determinado elemento em relacdo a um evento. @ galmembershigpode variar entre 0 e
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1. Esta faixa de valores representa o grau deéiméia de um elemento em relacdo a um
evento [25].

Para melhor compreender a definicdo desta fung@agine a necessidade de
diferenciar um carro em alta velocidade e um ceoro baixa velocidade. A Figura 4.1 ilustra

cinco carros com suas respectivas velocidades:

Lo oo o

60Kmﬂl 80Kmfl1 87Km/h

E% %:D

90Km)11 szm

Figura 4.1 — Exemplos para comparacéo de velocgdade

Considerando-se que um carro a uma velocidade aBn88 Km/h esta acima
da velocidade maxima permitida, os carros com acighde de 90 Km/h, 87 Km/h e 82
Km/h terdo seus motoristas multados, pois estdneaada velocidade maxima permitida. Mas,
sera correto que o motorista do carro a 82 Km# isejitado?

Para uma melhor classificacdo em situacOes comaoceegtie sdo utilizadas as
funcdes demembership que possuem variacdo suave. Estas funcbes indicgrau de
pertinéncia de um elemento em relagcdo a um detadoigrupo. No exemplo acima, o carro
com 87 Km/h com certeza possui um graumdenbershigpem maior, em relagdo ao conjunto
de carros acima da velocidade maxima permitidaudoogcarro com velocidade de 82 Km/h,
porém tera um grau deembershigmenor, em relacéo ao carro com velocidade de 9 Km

Na primeira situacao poderia ser utilizada a furdgimembershiplustrada na
Figura 4.2, que mostra uma fungiembershiple variagdo brusca. Esta fungéo, de acordo

com a variacao de velocidade (eixo horizontal)iavargrau danembershigeixo vertical).
Este valor pode variar entre O e 1.
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1.0 —_— | >80 Kmh (u=1.0)
Grau de
membership (1)

0.0 — J <=80Kmh (u=0.0)

Velocidade

60 Km/h 87 Km'h

Figura 4.2 — Exemplo de funcézembershifprusca.

Na segunda situacao, onde tém-se uma mudancaaorodeshembershipnais

suave, é apresentada a funcdo mostrada na Figura 4.

1.0 : Velocidade alta (11 = 0.95)
Grau de Vel.ocidade nao
mesberskip (1) muito alta
/ Velocidade baixa (1 = 0.30)
0.0

Velocidade

60 Km/h 87 Km/h
Figura 4.3 — Funcamembershiguave.

A funcdo demembershipuave, onde de acordo com a variacao de velocidade
(eixo horizontal), o valor do grau deembershigeixo vertical) varia de forma suave entre O e
1.

Note que na primeira classificacdo (com variacasda domembershipum
carro tem a velocidade considerada alta e o ouir eelocidade baixa. Ja na segunda
classificacdo (com variagdo suave rdembershipum carro € considerado com velocidade
baixa e o outro com velocidade ndo muito alta, eja, © segundo carro ndo € considerado
com velocidade alta, mas sim um grau entre veldessl@onsideradas altas e baixas.

De acordo com a aplicacao, o formato destas fungéesembership pode
variar. Em um sistema real, a fungdo membershippode ser baseada em informacdes
fornecidas por um operador do sistema que conhdaéxa de valores de variagdo de um
determinado evento e a acdo a ser tomada parasitadgdo. Através destas informacdes
pode ser construida uma funcdo miembershipque mais se aproxima com o0s valores

fornecidos pelo operador do sistema [25].
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As Figuras 4.4, 4.5, 4.6, 4.7 e 4.8 apresentamirag®és denembershipnais
simples. E possivel notar que cada funcéo tem am @ inclinacdo diferente, o que as torna
mais adequadas em determinadas aplicac6es espgcific

A funcdo mostrada na Figura 4.4 é um exemplo defungiomembershiple
formato triangular que possui variagdes brusca® envalor maximo 1 e o valor minimo O.

Para se obter esta funcdo tém-se:

Parax=[03] - u=0;

Parax=]36[ - u = XT_?’;

Parax=6 - =1,

Parax =168 - ¢ = 8;2)(

Parax=8 - u=0.

o
(e ]
T

n 1 1 1 1 | 1 1
v
2 7 o)
i

0 1 2 3 - 5 6 8 : 10
Figura 4.4 — Funcamembershigpriangular.

A Figura 4.5 mostra uma func@eembershigigma, que possui uma variagao
mais suave, se comparada com as fung@sbershi@nalisadas anteriormente. Esta funcao,

em um caso especial, pode ser calculada da seguameira:
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H=— (4.2)
€

Y1
09r

08

06

05

03
02

011

Figura 4.5 — Funcamembershigigma.

Existem também as funcdes deembershipsdescritas por funcdes de
distribuicdo Gaussiana normalizadas, como ilustredbigura 4.6.

Se comparada com as outras funcbes anteriores g@idfumembership
Gaussiana, ilustrada na Figura 4.6, é de variagie suave e terd um melhor resultado em
sistemas que exigem em sua saida funcfes de \esiagaves. Esta funcdo, de acordo com a
variacdo dos valores de X, no eixo horizontal, st em sua saida, no eixo vertical a

funcao:

_(x=¢)?
,LI(X, g, Z) —e 2.0°

(4.2)
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Figura 4.6 — Funcamembershigsaussiana.

A Figura 4.7 mostra um exemplo de uma funcéo gisenéada pela diferenca
de duas funcdes sigmoidais. Esta funcado tambénuipass variacdo mais suave e de acordo
com a variagdo de x, no eixo horizontal, apresentalor de resposta, no eixo vertical

definida pela fungao:

,U(X, all le a2 ’ ZZ) - [1+ e_al(X_Zl) ] - [1+ e_GZ(X_ZZ) ] - (4.3)
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09r

08

0.7

06F

05F

041

03

02F

0.1

0 1 1 1 1 1 1 1 1 1

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 X

Figura 4.7 — Funcamembershigormada pela diferenca de duas fungbes
sigma.

A funcao da Figura 4.8 é conhecida pelo seu forroatoo funcdo sino. Nota-
se uma variagcdo mais brusca entre seu valor m&ximimimo. Esta funcadmembershigode

ser definida pela funcéo:

-1
x={ |

(4.4)

ux,a,B,{)=|1+
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Y1

09

06

05

04

03

0.2

0.1}

Figura 4.8 — Funcamembershigino generalizada.

De acordo com [25] os formatos das funcdes rdembershipsque
normalmente sdo mais utilizados sdo o triangularteapezoidal, devido a facilidade para
gerar estas fungbes. Porém, em situacdes onde gesemnsuave € considerado de grande
importancia, as funcbes deembershigpodem ter outros formatos como gaussiana, sigmadide
e sino.

Para verificar e demonstrar a influéncia do forndds funcdesnembership
no funcionamento de um sistema Hazzy Clustering serdo analisadas trés funcbes de
formatos diferentes atuando em uma mesma aplicd@sta andlise todas as fungbes de
membershipg todo o funcionamento do sistema foi feito emLMht

O sistema utilizado para teste utiliza as funcéesnémbershippara criar
regras de controle. Neste exemplo, a funcdo deaalendevera ser sen(x,), ou seja, para
valores de Xe X; de entrada, a saida deve gerar o resultado dadwg;controle.

Inicialmente sao fornecidos, para o treinament@ubmrama, alguns valores
de entrada do sistema e os valores de saida qeendsr gerados. ApGs o treinamento com
os valores de dados fornecidos, 0 programa gerafumgdo de controle que sera capaz de
gerar em sua saida valores de acordo com o treimarfeto anteriormente. Esta aplicagéo
deverd utilizar 14 funcdes aeembershige como primeiro exemplo, esteembershig6em

o formato sino e devem atuar em toda a faixa dagé&@w possivel das entradas
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Como exemplo, o programa descrito acima tera quer gena funcdo em sua
saida que gere o valor de sar}, de acordo com dois valores de entragda % . O grafico
da Figura 4.9 mostra a funcao correta esperadaida do programa onde se tem a variagdo
de x1 e x2 entre -3 e 3 e o resultado de sen(xIgu2)varia entre -1 e 1.

sen(X1X2) .1

. A
Ty "

054.---"

............. '::‘. Jld‘ﬂ “ ‘ 5*’””;!

iﬂt i dW 4

3
|
v

05Ty ,‘ ”

|l
||l'|n‘
|

Figura 4.9 — Funcao sen(x).

Na Figura 4.10 é apresentado o grafico das fung@sbershisino que sera

usada para verificar a viabilidade deste sistema.
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Grau de

pertinéncia ' ' ' (
08 -

a -2 -1

N
w

0x1 1

Figura 4.10 — Graficnembershigino.

Este é o gréafico dos IMembershipsitilizados pelos dois dados de entrada (x1
e x2). Como o programa esta gerando uma funcaaejaeiona x1 e x2, se cada entrada
trabalha com 14nembershipsy programa ira relacionar os filembershipsle cada entrada,
resultando em uma combinacao de fr8nberships

O gréfico da Figura 4.11 mostra a funcdo gerada pelgrama utilizando os
14 membershipgpara cada entrada. Este grafico mostra que o ger@do na saida do
programa obteve alguns erros, que sao indicadass gequenas ondulacdes geradas na

superficie da figura e que ndo apareceram no grdduncao esperada da Figura 4.9.
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... _ondulagdes

Nin )
|||||||||

05.--""

""""

_0.5\ seee®

Figura 4.11 — Grafico gerado pelo programa paganbershigino.

Na Figura 4.12 é apresentado o grafico que mosirerms gerados pelo

programa.

0.08 I 1 1 1 1

0.08

0041

0.02F

-0.08

-0.08
-3 -2 -1 0 1 2 3

Figura 4.12 — Grafico do erro gerado entre o ssspkrado para o sistema e o
sinal gerado do sistema.
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O gréfico do erro gerado pelo programa foi caloolladbtraindo a funcéo
gerada pelo programa da Figura 4.11, pela funcperada da Figura 4.9. Verifica-se que
dentro do intervalo entre -3 e 3, 0 maior erro ger@i proximo de 0,08.

Agora sera utilizado a mesma funcdo do exemploriantesen(.x,), mas a
funcdo demembershigera outro formato. Neste exemplo tem-se uma funggmbershigle
Gauss. Na Figura 4.13 é apresentada a funcéo ake sai(x.X2) que se espera do programa.
De acordo com os valores de x1 e x2, que nestepcakam variar entre -3 a 3, e utilizando a

funcdo danembershigle Gauss, € gerada uma funcéo sexx que podera variar entre -1 a
1.

sen()(1 X2)

il u
i \.ﬂ‘

_,_.
F—T——\
e
)
——r
e

i

Figura 4.13 — Grafico da funcéo sejnxy).

De acordo com a Figura 4.14, que apresenta o grdcfuncdanembership
de Gauss, nota-se que a variacdo das funcoeseddershipg suave se comparado com o
grafico demembershigle formato sino. Assim para gerar uma funcéo sgmopossui uma

variacdo suave ela apresenta um melhor resultadsgja, um erro menor.
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Grau de
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Figura 4.14 — Graficomembershifgsauss.

A Figura 4.15 mostra a funcao de resposta geraldappegrama que recebeu
em sua entrada; e %, variando entre -3 a 3 e gerou em sua saida ungadugue deveria se
aproximar da funcao sen(x,), utilizando omembershigle Gauss. Comparando o grafico de
saida para esteembershipnota-se que praticamente ndo ocorreram ondulagdssperficie

da figura gerada.

sen(X1.X2)

;... __ondulagdes pequenas

. nE
L

0.5\.'_____...

-054..- N

Figura 4.15 — Grafico de saida do programa pambershifgsauss.
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De acordo com a Figura 4.16 o maior erro geradce emtfuncdo esperada,
dentro do intervalo entre -3 a 3, e a funcdo gefadproximo de 0,03. Comparando com o

erro gerado pela fungéao que utilizomembershiino, o erro foi menor.

0.03 1 1 T I I

0.02

T
T S
1

0.01F

-0.01 .

=0.02F / 1

-0.03 1 1 1 1 1
-3 -2 -1 0 1 2 3

Figura 4.16 — Grafico do erro gerado entre a fursgigx.x,) e a funcéo
gerada pelo programa, utilizandembershifgsauss.

O proximo teste ira utilizar a mesma funcdo, qua eovariacdo das entradas
X1 € % entre -3 a 3, deve gerar em sua saida a sef(mostrada na Figura 4.17. Neste caso
serdo utilizadas 14 func¢des ohembershipnde, destas fung¢des, 10 tem o formato triangular

e 2 tem formato trapezoidal.
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sen(X1X2) .

.-

05,

..... i '}{5 ahtn \“““
1427 o

i !ﬂﬂf m

* IMH

-05..-""

l
il .n'

Figura 4.17 — Grafico da funcéo sejXy) a ser gerada pelo programa.

A Figura 4.18 mostra as 14 func¢des mbembershiputilizadas para cada
entrada (x e x). Como estas duas entradas serdo associadasegraraagfuncdo de saida

sen(x.xy), este programa tera um total de 196 regras.

Grau de

Figura 4.18 — Graficmembershigriangular.
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A Figura 4.19 apresenta o grafico gerado pelo armogr onde para;xe %
variando entre -3 a 3, 0 programa gerou uma fuegiicua saida que se aproxima da funcéo
esperada mostrada na Figura 4.17. Observa-se quéfioco gerado pelo programa esta
bastante deformado em relagdo aos gréficos geglas outras fungdes aeemberships
Sino e Gauss. Esta deformacéo é percebida pelasagids na superficie da figura indicada.
Isto ocorre porque como a funcéo a ser geradapgretwama € uma funcao de variacao suave
e a funcdo demembershipde formato triangular possui uma variagcdo maissdau Se
comparada com as outras duas funcdes, a funcawula foi a que apresentou maior
deformacdo na funcdo de saida. A funcdo de Gaussgm funcdo demembershipmais

suave, foi a que obteve melhor resultado.

ondulagdes

i
AL /(1)
I
: [

!*':']'f..;l§f'ftl:)¢ LAY um‘:“ﬂﬁ“u“ !

05,

-054..-"

Figura 4.19 — Grafico de saida parambershigriangular.

A Figura 4.20 mostra a funcédo do erro gerado pebgrama. Este erro foi
gerado pela subtracdo da funcdo gerada pelo pragnarfigura 4.19 pela funcdo esperada da
figura 4.17. Nota-se que o maior erro chegou préxita 0,6. O erro que utilizou a funcéo de
membershigriangular foi maior, devido ao fato de que estacfo possui variagbes mais

bruscas, ndo apresentando um bom resultado pargaof sen(xxy).
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0.8 T T T T T

-08 1 1 1 1 1

-3 -2 -1 0 1 2 3

Figura 4.20 — Grafico do erro gerado pelo prograntee a funcdo desejada e a
funcéo a ser gerada.

De acordo com os resultados obtidos nestes exemppesentados
anteriormente, utilizaremos o formatomembershigue proporcionou um melhor resultado,
no caso a fungcao de Gauss.

Existe ainda uma caracteristica que também irduénfliar na precisdo de
resposta do sistema que é a quantidade de conjdetosembershipsQuanto maior a
guantidade denembershipsnelhor sera a resposta do sistema, porém també&mmseor a
demanda computacional necessaria para este sisseguando [25] uma quantidade entre 2 a
7 membership® o suficiente pois um aumento de 5 para 7 coogudie memberships
triangulares resulta em uma melhora de 15%. Um rmimm@ior do que ™embershipséo

mais resulta em melhoras significativas no sistema.

4.3. Criacao de Regras

Apos a escolha da funcéo akembershigue gerou o melhor desempenho do sistema,
sera descrito o processo matematico para a gexgdegras. Neste processo é que sao

criados os clusters que descrevem as principaasteaisticas do sinal.
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Inicialmente devem ser coletados varios dados ttadme as respectivas saidas que
estes dados devem provocar no sistema, para artreimto do algoritmo a ser criado.

Dado uma sequéncia de valores de entrada de wamai{, onde X = [¥X2,X3,....,%],
com k representando a quantidade de entradastéonsi para o treinamento e Y, onde Y =
Y1, V2, V3 oee... , ¥], que séo as respectivas saidas do sistema quehelsdo aplicadas as
entradas X. Com uma quantidade de regras M podefser a quantidade dememberships
serem gerados, que deve ser igual ao produto ddid@ade demembershipsle cada evento
[26].

Cada evento representa uma variavel de um sistesea@ntrolado. Como exemplo,
considere um sistema de controle de um robd que ct@ecar um objeto em um determinado
local. Para que o sistema consiga fazer o robécaolo objeto corretamente no local, este
sistema deve ter a informacdo, atravées de senst@ediura deste objeto, da distancia até o
local onde o objeto deve ser colocado, altura dest# e outros. Cada informagao desta seria

um evento a ser analisado pelo sistema [26].

Definida a quantidade de regras a serem utilizagts, utilizado um método
de estimacado pelos minimos quadrados de um damadm| para determinar os coeficientes
& e h da equacéo de cada regra. De acordo com o médeloy[25], se uma entrada X
pertence a utmembershipogo tem-se A onde Arepresenta o grupo de antecedémteyde

cada regra, e assim, a saida correspondente aaierenthada regra i sera [26]:
S
y.=a x+hb (4.5)

A quantidade de coeficientes da equacdo de saidiepander da quantidade
de eventos que serdo analisados na entrada dma&isgendo n o niumero de eventos de
entrada do sistema, deve-se calcular sempre (nceeficientes da equacéo de saida de cada
regra [26].

Para uma determinada entradk) o valor total de saida do sistey&) para

esta entrada sera calculado através da equacéao 4.6:

k)= gy (9 o

Ondeu,; é o grau normalizado de participacdo de uma enfada a regra Ri

e é calculado pela equacéo 4.7.
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_ MA(xk)
i;A(k)

U .
. (4.7)

Para determinar os parametros de cada regra comsieleima colecdo de N
pares de dados de entradas e saidas de um sistéhay(k)} onde k = 1, 2, 3, ...., N, com
x(k) sendo um vetor que contém todas as entraxtb], x2(k), ..... , Xn(k)] e y(k) o vetor das
respectivas saidas correspondentes [y(1), y(2)y(k)]T. Monta-se uma matriZe, que é
uma matriz com todos os dados de entrada em umaacel uma coluna unitaria [X, 1] com
colunas [x(k)T, 1]. A ativacao de cada regra éferla matrizi, que € uma matriz diagonal
onde os elementos da diagonal principal séo resrald coluna i do grau normalizado das
entradas para a regra i, que sdo denotadasipoMonta-se agora a matriz X' que & uma
matriz de dimensdes N x M.N, composta pela mutiggéo das matrizeg e Xe, como

mostrado abaixo [26] pela equacao 4.8

X':[yl.Xe,yz.Xe,....,yM.Xe] (4.8)

Com a montagem das matrizes anteriores pode-sdaratcvetord’, que € um
vetor de dimensdes M.(n + 1) x 1 e que apresentaeficientes finais das regras a serem

geradas.

1 T T T
H - [91 y 2 ’....’HM ]T (49)
Cada elemento do vetbrapresenta os coeficientes de cada regra,

6" =[a.b] (410

Logo o modelo de regressédo pode ser obtido pelessdo 4.11.:

y=X'@g'+e (4.11)
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Nesta equacae € o erro de aproximacgdo. Para o calcul®’'detilizando o
modelo de regressao, tém-se:

o= T X (x )y @12

4.4. O Processéuzzy Clustering

Um processo dé&uzzy Clusteringconsiste em dividir um determinado grupo
de dados em grupos ou clusters, de acordo comtandis dos pontos destes dados em
relacdo ao protétipo de clusters. Existem variosodws de identificagdo destes clusters e
nesta aplicacdo foi proposto o método GHzzy Clusteringalgorithm [27]. Todo cluster
representa uma regra dentro de um grupo de regras.

De posse dos pares de valores das entradas easdas sorrespondentes, €
criada uma matriz de regressao X e o vetor de saictano mostrado abaixo:

XT =X Xpereneenen D IV [V Yy ) (4.13)

Onde N indica o numero de pares utilizados padeatificagcdo. Lembrando que, o nimero
de entradas utilizadas deve ser maior que o nudeeregras n, a serem utilizadas.

Os grupos de antecedentes fuzzy sdo determinadmgstde medidas do

produto do espaco para os sistemas de entradal@ €igrupo de dadog O R™™N &

representado por uma matriz formada por X e y:

Z" =[X,y] (4.14)

Cada coluna de Z contém um par de dados de erdrsaiaa.
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Tendo Z e um numero estimado M de regras, a repafuzzyé representada
pela matrizU NxM, onde cada elementg; pertence ao intervalo [0,1] representa o grau de
membershigara o elementdy no cluster i.

Como exemplo de aplicagdo deste processoFdezy Clustering sera
apresentado uma simulacdo, em MatLab, que deveid@ gen sua saida uma funcéo
sen(x.x2). Este simulacdo contempla 14 funcéesngenbershipsom o formato da funcéo de
Gauss com 75% de superposicao.

A Figura 4.21 apresenta a funcdo esperada.

sen(x1 X2)

i mr‘.n',,h t "‘-‘lﬂ“ﬂiﬁu

Figura 4.21 — Funcéo que deve ser gerada pelogmagr

Nota-se que é uma funcdo onde as duas variavesstdeda x1 e x2 variam
entre -3 a 3 e a funcéo a ser gerada seqa)waria entre -1 a 1.
Para gerar a fungdo mostrada acima, utilizam-seofes denembershigue

irdo varrer todo o intervalo entre -3 a 3, como tnao® na Figura 4.22.
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Figura 4.22 — Func¢des deembershipsitilizadas pelo programa.

Para este teste foram utilizadas 14 funcéesembershigara cada variavel.
Estas funcbes possuem o formato da funcdo de @aussima superposi¢cao de funcdes de
aproximadamente 75%.

A Figura 4.23 apresenta a funcdo gerada.

sen(X1 X2) .

1~
05,

-05d..- !

Figura 4.23 — Funcéo gerada na saida do programa.
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E possivel observar que tendpexx na entrada do sistema, na saida tem-se
uma funcéo que se aproxima da funcéo senfxque varia entre [-1,1].

Observa-se que comparando as fungbes geradas mdsspwta-se que as
ondulagbes que caracterizam um erro da funcdo gesdd quase imperceptiveis. Este
pequeno erro pode ser observado na Figura 4.24 cconaior pico de aproximadamente
0.005.

1 1 1 1 1
3 -2 -1 0 1 2 3

-8

Figura 4.24 — Grafico do erro gerado pelo prograntee a funcdo esperada e
a funcéo gerada.

Nota-se que ha erro gerado pelo em toda a faixeadacdo dos dados de
entrada. Este gréfico foi gerado de tal forma quareac&o no eixo vertical indica os valores
da subtracédo da funcdo gerada pelo programa daaFHg23 pela funcdo esperada da Figura
4.21.

De acordo com o processo Bazzy Clusteringdescrito anteriormente, sera
mostrado um grafico com os clusters ou a posicdesmondente onde cada regra esta
atuando, conforme Figura 4.25.

Na Figura 4.25 observa-se que cada ponto azula@gmrepresenta a posi¢ao
de um cluster. Como neste exemplo foram utilizadasuncdes denembershigpara cada
entrada x e %, 0 programa gerou 196 regras ou clusters que terBpeso maior ou menor,
variando entre -1 a 1, de acordo com a distandiee en ponto analisado e a posicdo do

cluster.
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sen(X1.X2) .. e%e

1\ - - . -

.
054 o e " . .
" ¢

-4 4

Figura 4.25 — Grafico que mostra a posi¢cao de chader criado pelo
programa.

De acordo com os pontos utilizados como teste peigrama (3721 pontos
entre -3 a 3) e os clusters criados pelo progrddha (L4 = 196 clusters), a Figura 4.26 mostra

os clusters e os respectivos pontos de saida dogpna.

sen(X1.X2)
1

0.5

Figura 4.26 — Grafico que mostra a posicao de cldéer e a posicdo de cada
ponto de saida do programa.
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Nota-se a posicao dos clusters criados pelo pragrgue estao representados
pelos pontos azuis, e também a posicéo de cada gergdo pelo programa de acordo com as
entradas xe % aplicadas, representados pela cor verde. Notaeseg|clusters gerados estao
todos dentro da superficie da funcao esperadagiaa-4.21.

4.5. Aplicacoes utilizando o Métodd-uzzy Clustering

A proposta deste trabalho € utilizar o processé&wey Clusteringpara criar
as regras que sao os pontos que descrevem apaisncaracteristicas de variacao do sinal de
eletrocardiograma, para que a analise de diagnos@a feita apenas nestes pontos
principais. Como exemplo, sera apresentado um deama derivagédo de eletrocardiograma
e para este sinal sera aplicado o processaudey Clustering

A Figura 4.27 mostra um exemplo de um sinal deadatdiograma com 213

amostras, com tempo de amostragem de 0,003s.

mv

.0_2 1 1 1 1
0 50 100 150 200 Amostras

Figura 4.27 — Sinal de eletrocardiograma ap0s préggsamento.

Para o processo deuzzy Clusteringlo sinal de eletrocardiograma da Figura
4.28, foram criadas 20 regras ou pontos que sdidzaganas partes mais importantes que

caracterizam a variacdo do sinal. Estas 20 regmasnf obtidas depois de diversos testes e
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verificacbes em ambiente de simulacao, visto queima quantidade menor de regras o erro
€ muito grande e em uma quantidade maior praticeeneéio ha alteracbes. Portanto
Verificou-se, pelo MatLab, que com as 20 regraseguoe-se obter o sinal com praticamente
a mesma representatividade qualitativa, obtendo gamho em termos de tempo de
processamento para o hardware, que sera maisatiatio Capitulo 7. A Figura 4.28 mostra

a posicao de cada ponto caracteristico do sinaksentados no grafico pelos pontos azuis.
my

0.4

AN 3

0.3

02F

0.1

. » ‘\//’
01F w ¥

4

-0.2 : 1 1 1
0 50 100 150 200 Amostras

Figura 4.28 — Clusters gerados pelo procesgeudey Clustering.

As grandes vantagens deuzzy Clustering para aplicacbes embarcadas e

outras possiveis ferramentas de uso desta tés@icaletalhadas no Capitulo 7.



Capitulo 5

Correlacao

5.1. Consideracdes iniciais

Quando a variagdo de um fendmeno interfere nagéide outro fendmeno,
diz-se que existe uma correlacao entre eles. Caemo@o, se quando ha um aumento em um
fendbmeno, ocorrer um acréscimo no outro fendmenquaindo ha uma diminuicdo em um
fendmeno existir uma diminuicdo também no outro6feeno diz-se que existe uma
correlagao direta entre eles [28].

Quando o aumento em um fenOmeno acarreta uma dgamiem outro
fendmeno ou quando a diminuicdo de um fendbmenaeiaaro aumento em outro fenémeno,
diz-se que existe uma correlacéo inversa entrs dsis fendbmenos [28].

Neste trabalho serd utilizada a correlagdo entraissipara se comparar 0s
sinais do eletrocardiograma em analise com osssifeaum banco de dados conhecido.

Visto que um sinal de eletrocardiograma ndo passuéquacionamento exato,
sdo utilizadas amostras do sinal de eletrocardingr pois para este tipo de aplicacdo € o

suficiente, para que seja possivel apresentarssvais diagnosticos.
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5.2. Resultado das Correlagcoes

Quando se analisa a correlagcdo entre dois fendnmenose trés possiveis
resultados, dependendo do valor do coeficienteodelacdo, que nos indica a intensidade da
correlacéo e o tipo de correlacéo [28].

Quando o coeficiente de correlacdo € negativo s praiximo de —1 significa
que existe uma forte correlagdo inversa entre aos fdmomenos analisados. Quando o
coeficiente de correlacdo € negativo ou positiaem mais proximo de zero significa que
nao existe correlacdo entre os fendbmenos analis@@ndo o coeficiente de correlacdo é
positivo e préximo de 1 significa que existe umdefaorrelacdo direta entre os fendmenos
em andlise [28].

Uma das principais aplicacdes da correlacdo noepsagnento de sinais €
encontrar a similaridade entre um sinal desconbezigm conjunto de sinais conhecidos.

Neste trabalho, de posse dos pontos gerados peloegso deFuzzy
Clustering foi feito o calculo da correlacdo entre estestgome os clusters gerados para 0s
sinais de um banco de dados conhecido. Seja Xustecs gerados do sinal em andlise e Y os
clusters de um sinal do banco de dados de diagndstnhecido, assim o indice de

correlacéo entre estes dois sinais é calculado coostrado na equacéao [28].

2. X%y
p=—=" (5.1)
nXx gx x gy
onde,
X=X -MX (5.2)
y=Y-MY (5.3)

MX é a média dos clusters do sinal em analise;
MY é a média dos clusters do sinal do banco desjado

Assim,
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X
MX = Z (5.4)
n
Y
MY :Z— (5.5)
n
n € o numero de clusters;
ox € o desvio padrao de x;
oy é o desvio padrao de y;
2
X
OX = Z (5.6)
n
2
oy = 2y (5.7)
n

Como exemplo, sejam os dois sinais mostrados nad1l. Ao se observar
suas caracteristicas de variacdo € possivel notgan&o existe correlacdo entre eles. Feito o
calculo do indice de correlacdo entre eles pelmdoétescrito anteriormente, foi obtido o
valor do coeficiente de 0,15, bem proximo de Oe EEskficiente indica uma correlagéo fraca,

como era de se esperar.

mv my

5 ; : ; .
0 5 0 % aomady O 5 10 15 20 25 40msidiv

Figura 5.1 — Sinais em analise.
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Na Figura 5.2 sédo apresentados dois sinais ondaevabse que estes possuem
uma variacdo parecida. Foi feito o calculo da ¢a¢é® entre eles e o valor obtido do

coeficiente foi de 0,89. Este valor indica umadarrelacao direta, como era de se esperar.

my

0 5 10 15 20 25 40msfdiv. g 5 10 15 20 25 40msidiv

Figura 5.2 — Sinais com forte correlagao direta.

Na Figura 5.3 sdo apresentados dois sinais onagvabse que estes possuem
uma variacdo inversa. Foi feito o calculo da cag@&b entre eles e o valor obtido do

coeficiente foi de -0,89. Este valor indica umatdocorrelacdo inversa entre estes sinais,

como era de se esperar.

my mv

:

0 5 10 15 20 25 40msfdv  ~'“g 5 10 15 20 25 40msfdiv

Figura 5.3 — Sinais com forte correlacao inversa.

No sistema desenvolvido o indice utilizado paradealas comparacdes pelo
método da correlagéo foi 0,7. Este valor foi obattavés de testes praticos que indicaram ser
esta a melhor escolha. Portanto se dois sinaisGlésEem analise e em memoria, forem
comparados e o valor da correlacéo for igual owone 0,7 este sinal tera uma correlagcéao
direta, e sera atribuida a cardiopatia do ECG emdria para o ECG em analise. Por outro
lado se a comparacédo entre estes sinais for meod,d, ndo havera correlacdo e nenhuma

atribuicdo sera feita para o ECG em analise.



Capitulo 6

Funcionamento do Sistema

6.1. Consideracdes iniciais

Conforme apresentado no Capitulo 2, o sistema ptogem duas fases de
implementacéo a de hardware, através do XPS, esaftieare, através do SDK. A versao da
suite utilizada neste trabalho é a XILINX EDK 1@dm licenca de uso para a Universidade
Federal de Itajuba. Portanto toda a construcaosiensa proposto segue a metodologia de
projeto de sistemas embarcados da XILINX. Nesté&wuap serd abordada a parte do SDK, o

software construido, e em seguida o XPS, o hardwdizado.

6.2. Desenvolvimento d&oftware

Todo o sistema foi desenvolvido em linguagem Cig@rdma de blocos, com

todas as principais funcionalidades do prograndagtéhado na Figura 6.1.



RECEBER DERIVAGCOES
DAS CHAVES

\4

RECEBER ARQUIVO
CSV DA PORTA SERIAL

s 1

ALGORITMO DE
CLUSTERIZAGAO FUZzY

¥ ¥
COLETA E SEPARACAO PREPARACAO PARA
APENAS DO SINAL QUE A CORRELACAO
REPRESENTA O
ELETROCARDIOGRAMA i
CORRELAGCAO COM O
BANCO DE DADOS EM
RETIRADA DO NiVEL DC MEMORIA
. ¥
\4 DIAGNOSTICO
FILTRAGEM ATRAVES DO H ENVIANDOA INFORMACAO
e 4 AOS LEDS

FILTRO DE BUTTERWORTH

Figura 6.1 — Diagrama de blocos do programa.

As principais dificuldades no desenvolvimento de software para um
sistema embarcado sdo as limitagcbes de todo o hegdwncluindo os periféricos, e 0s
algoritmos que devem apresentar o melhor desempmdsivel.

N&o foi inserido nenhum sistema operacional e dvare também ndo possui
nenhum sistema de gerenciamento de memoaria, poeatd deve ser feito no proprio codigo.
A alocacéo, liberacdo e reuso, principalmente dergse e matrizes, muito utilizadas nos
algoritmos deste sistema, devem ser eficiente) gise com a falta de gerencia de memoaria
estes dados podem ser corrompidos por outras e&iav

O sistema é dedicado, ou seja, executa apenagaitrabs construidos em
linguagem C e carregados na memoria do Microbldaz@do existéncia de um sistema
operacional, por exemplo, cria dificuldades napagale projeto e implementacao, entretanto
favorece o desempenho de um sistema embarcadasgug maxima eficiéncia.

Ao final da compilacdo dos arquivos C, o SDK gema arquivo ELF que é
enviado a memoéria de inicializacdo do Microblaaes geste trabalho utilizou-se a memaria
DDR2 SDRAM. Este arquivo ELF contém os codigos algrole do processador baseados no

algoritmo C implementado. Com o envio do ELF, ¢esig torna-se operacional.
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6.3. Desenvolvimento délardware

As necessidades desardware foram projetadas e implantadas baseadas no
software proposto para a solucado do problema dmdstico de doengas do coragdo. Todos
os IP cores do XPS, citados neste trabalho, safigonoados na FPGA juntamente com o

Microblaze. A Tabela 6.1 exemplificahardwareutilizado.

Tabela 6.1 — Hardware Utilizado no Sistema.

Nome na Versao Funcdes bésicas no

Classificacao Nome ) .
Arquitetura do IP Sistema

Rodando no maximo a 50

MHz de frequéncia.
Interpreta as instrucdes do
Processador| Microblaze Microblaze 0 7.10.d software e efetua as
operacdes logicas e

aritméticas pertinentes.

Armazena instrucoes e

Memoria DDR2
DDR2_SDRAM | 4.03.a| dados durante a execucdo

Principal SDRAM
do programa.

Dispositivo de ) Servem apenas para
Botoes BTNs_4Bit 1.00.35 o )
Entrada reiniciar o sistema.

O

: " Representam a derivaca
Dispositivo de _ )
Chaves DIPs_4Bit 1.00.a do eletrocardiograma a ser

Entrada . :
recebido pelo sistema.

: . Indicam no 1° estagio a
Dispositivo de

Saida

(0]

N

Leds LEDs_8Bit 1.00.4 derivacéo escolhida e no
estagio o diagndstico.

. » E umtimer que monitora
Dispositivo de| Contador

) Xps_timer_1 1.00.a os pulsos de clock do
Saida de Clock
processador.
Dispositivo de| Porta RS- Recebe o sinal do

RS232_DCE 1.00.a _ .
Entrada e 232 eletrocardiograma e envia
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Saida (Serial) informacdes sobre 0

sistema.

Para algundardwaresuma explicacdo mais detalhada sera fornecida devid

suas especificidades e relevancias na funcionaidadistema.

6.3.1Escolhendo as Derivacbes a Serem Recebidas

Conforme o item anterior, as chaves sao as respeissfela selecdo da
derivacdo de entrada. Ha quatro chaves nomeadpkace respectivamente, de sw3, sw2,
swl, sw0. Neste sistema considerou-se o sw3 cobiioneenos significativo e o swO como o
bit mais significativo, conforme ilustra a Figur2 6

A -
Do (Y10) b
L 00O (ABLE)
ou? (Y18)
| K ()
|

=
)
=

| (=2
1 ' I | -~ — LOGIC 1
) !

. I

SwW3 SW2 SW1 SWo
BIT MENOS SIGNIFICATIVO BIT MAIS SIGNIFICATIVO

Figura 6.2 — Configuracéo da entrada das derivagdes

O sistema trabalha com sete derivacdes, que sés@miveis no banco de
dados utilizado. Estas derivacGes foram classifisain nameros inteiros conforme a Tabela
6.2.

Tabela 6.2 — Classificacdo das Derivacgoes.

Derivacdo | Classificacao
MLI 1
MLIII 3
V1 7
V2 8
V3 9
V4 10
V5 11
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Para, por exemplo, selecionar a derivacdo V4, eobese as chaves na

respectiva posi¢do de classificacdo que é 10, noefdustra a figura 6.3.

) N .
0O (Y10)
| 00O (ABLE)
ou? (V18)
! E ()

.

SW3 SW2 SW1 SWO0
BIT MENOS SIGNIFICATIVO BIT MAIS SIGNIFICATIVO

Figura 6.3 — Exemplo das chaves selecionando aadéio V4.

6.3.2Recebendo o Sinal Amostrado

Foi criado um sistema de comunicacdo via Hyper Tre&ihrtom a interface
RS-232 da placa. E através do Hyper Terminal quees&iados os sinais para o sistema. O
sistema foi configurado para receber diretamentarqaivos CSV (cédigos separados por
virgula) adquiridos automaticamente, em tempo redd site da PHYSIONET
(http://www.physionet.org
O eletrocardiograma utilizado neste trabalho é mfgan ST-T Database

(EDB) [18], (http://www.physionet.org/cqgi-bin/ATY conforme indicado na Figura 6.4.
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PhysioNet - PhysioBank - PhysioToolkit - PhysioNetWorks

Database:| European ST-T Database (edb) //:J T

; [901 03 L] Signals:] V4 | Annotations: Exportsignals as CSV v
Record: . - g
[ reference beat rhythm, ST/T change, and signal quality annotations (atr) ~

Navigation
OQutput

[« [ < | <] =] >]
Length: ® 10sec © 1min © lhour © 12hours © to end

» | >

Ty . : ;
fon::: " time/date © elapsed time ¢ hours © minutes secon@
' Help | AboutATM

Data . .. .
 standard © high precision ¢ raw ADC units
format: P

Selected input: record edb/e0103 (V4), annotator atr, from 0:00.000 to 0:10.000  European ST-T Database {(edb

The output helow was prepared using this command:

rdsamp -r edb/e0102 -c -H -£ 0 -t 10 -v -p3 'SG_\ ﬂzles.c:v)

Figura 6.4 — Parametros necessarios para a aqukhgdamostras.

Os circulos em vermelho na Figura 6.4 indicam gsigées parametros:
Database— Base de dados utilizada no sistema, no casom@pEan ST-T Database (edb)”;
Time Format — Indicacdo da 12 coluna, no sistema marcar aodjsgdnples (amostras);
ToolBox — Varias opcdes para o sindExport signals as CSY

samples.csw link para o arquivo CSV, amostra pronta parateada no sistema.

E importante destacar também os seguintes paréswirbigura 6.4
Record — Sele¢do entre todas as amostras disponiveigegsadase de dados;

Signals— Selecao da Derivacao que sera gerada.

Concluida a etapa de aquisicdo do arquivo CSV éssédo envia-la ao
sistema, onde foi utilizado o Hyper Terminal, exéfigado na Figura 6.5.
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& microblaze - HyperTerminal !Eu
Arquivo Editar Exibir Chamar Ajuda

DlD"'l Igl Dlal g Enviar arquivo...

Receber arquivo...
Capturar texto... :I

SW3 = LSB ; S0
MLTI = 1 MLIII = Capturar para impressora 8

V3 =9 V4&=10 V5 =11
VYoce selecionou: a DERIVACAD V4

Envie o arquivo .csv da base de dados da physionet: _

. o

Envia um arquivo de texto para o sistema remoto

Figura 6.5 — Enviando o sinal para o sistema.

6.3.3Saidas do Sistema

As saidas do sistema sdo praticamente baseadaE@mA placa possui oito
LEDs com a seguinte nomenclatura 1d7, 1d6, 1d5, 1d4, Id3, Id1, I1dO, conforme a Figura
6.6.

Figura 6.6 — Identificacdo dafDs.
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Os LEDs fornecem dois tipos de informacdo. A primeira ¢ada derivacao
selecionada e a segunda indica o possivel diagndgtira o sinal inserido no sistema. A
Tabela 6.3 indica okEDs ativos por derivacdo e a Tabela 6.4 indicdLlB®s ativos pelo
diagnéstico.

Tabela 6.3 — LEDs Ativos pela derivacao escolhida.

Classificacdo| Derivacdo| LedsAtivos
1 MLI Ld7
3 MLIII Ld7, Id6
7 V1 Ld7, Ld6, Ld5
8 V2 Ld4
9 V3 Ld7, Ld4
10 V4 Ld6, Ld4
11 V5 Ld7, Ld6, Ld4|

Tabela 6.4 — Diagnastico final do sistema.

Diagndstico LEDs Ativos
Infarto LdO
Angina Ld1l
Doenca arterial coronariana  Ld2
Hipertensao arterial Ld3
Nenhum Ld7

Como o exemplo, a placa da Figura 6.7 indica avdedio V4, e na Figura 6.8
tém-se a indicacdo de um possivel diagnosticonangi
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) VO »

0os (Y10)

\ 00O (ABLE)
ou? (Y18)

! K (Ad)

|

(R C
|

-
O
~

SW3 SW2 SW1 SWO0
BIT MENOS SIGNIFICATIVO BIT MAIS SIGNIFICATIVO

Figura 6.7 — DerivagOes exibidas nos LEHM® momento).
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Figura 6.8 — Diagnadstico exibido pelbEDs (2° momento), neste caso angina.

A Figura 6.9 indica as cardiopatias considerades giagnostico.
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i) oo

- mg -

Figura 6.9 — Indicacéo das cardiopatias pkEbs.

6.3.4Hardwares para testes e verificacoes

Algumas funcionalidades do sistema foram implentdagaapenas para
validacdes e verificacdes como € o caso do contd@idock e da interface de saida da porta
RS-232.

A funcdo do “contador de clock” € medir quantoslascde clock de
processador sdo gastos para executar determinaéa taso foi muito importante na fase de
implementacéo do software, pois indicava se o #fgorestava, ou ndo, com um desempenho
satisfatério. Validou também o algoritmo dizzy Clusteringque sera apresentado no
Capitulo 7.

A saida da porta RS-232 contribuiu para uma anatises profunda do
sistema, visto que varios parametros podem ser ingdos, conforme indicado na Figura
6.10.
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& microblaze - HyperTerminal !EH

Arquivo Editar Exibir Chamar Transferir Ajuda
SHW3 = LSB ; SWB = MSB
MLI =1 MLIIT =3 Vv1=7 VY2=28

V3 =9 V4 =10 ¥5 =11
Voce selecionou: a DERIVACAD V&

Envie o arquivo .csv da base de dados da physionet:
0 diagnostico final eh: Angina

« 5

00:44:19 conectado Detec.auto. 9600 8-N-1 NUM

Figura 6.10 — Saida da porta RS-232.

E importante ressaltar que nenhum destes compenéntecessario para o
funcionamento do sistema. Em uma futura versas déstecionalidades podem ser mantidas
apenas para modos de checagem, programac¢ao eagéaldo sistema, como por exemplo, a
atualizacdo da base de dados. Para todos osrealieados e validacdo do equipamento estes

dispositivos foram muito Uteis.



Capitulo 7

Resultados Obtidos

7.1. Banco de Dados

De acordo com 0 processamento proposto, fez-sess@@® a criagdo de um
banco de dados de sinais de eletrocardiogramasdaagnostico conhecido. No banco de
dados montado para este trabalho foram armaze®@dsmais com 213 amostras cada um.
Essas 213 amostras representam 1 ciclo compledcapatise do eletrocardiograma.

Cada sinal do banco de dados passou pelo pré-pamento e depois foram
armazenados apenas o0s clusters ou os pontos ciatame de cada sinal. Esta armazenagem

é feita em memaoria no momento em que o arquivo &t&rregado no Microblaze.

7.2. Testes Realizados

De acordo com os artigos estudados, todos utiiza@mo sinais para validar
o0 sistema, o banco de dados European ST-T, fomeeild PhysioNet. Estes foram recebidos

através dos arquivos CSV, conforme demonstradoapdt@o 6.
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Antes de realizar os testes, foram verificadososuértigos [12], [13] e [16],
que atraves de outras técnicas e utilizando o mdmmoo de dados, forneceram algumas
figuras de mérito, que sdo os parametros seasitivity— sensibilidade, e PP\Rositive
Predictive Value Valor preditivo positivo ogrecision rate- taxa de precisao, calculados da
seguinte forma [29] e [30]:

Tp

e=———
Tp + Fn (7:1)

Onde Tp e Fn sdo os diagndsticos corretos e ona@hbigos que ndo foram detectados
respectivamente.

O parametro Se indica a porcentagem de diagnéstarostos em relacao aos
diagnosticos ndo detectados.

Tp
Tp+Fp

PPV = (7.2)

Onde Fp indica os diagnaosticos errados fornecigtspétodo.
O parametro PPV indica a porcentagem de diagn&stioaetos em relacao

aos diagnadsticos errados fornecidos pelo sistemtzste

7.3. Resultados Obtidos

De acordo com a ferramenta matematica apresentadgarametros a serem
comparados, foram feitos testes para verificaca@fa@cia da ferramenta. Para isto, foi
montado um banco de dados formado por amostrasndes sle eletrocardiogramas com
caracteristicas de algumas cardiopatias como arigfago e hipertenséo arterial.

Foram feitos 37 diagndsticos de pacientes difesenée com diagnosticos
também diferentes. Como ja apresentado cada simals de ser comparado com o banco de
dados, passou por um processo de filtragem, ondee rséstema foi utilizado um filtro
Butterworth digital de terceira ordem passa bapaa eliminar ruidos de alta frequéncia e
nivelamento do sinal, para eliminar ruidos de i\&C que possam estar juntos com o sinal
do eletrocardiograma.

De acordo com os artigos estudados e o resultasldedtes realizados neste
trabalho, elaborou-se a Tabela 7.1 que compararasnetros Se e PPV.
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Tabela 7.1 — Comparacao de resultados

Sistema Se (%) PPV(%)

Taddei 84 81
Vila 83 Fis
Jager 87 88
Maglaveras 89 78
Andreao 83 86
Fuzzy Cluster 75 92
Algorithm

Na Tabela 7.1 observa-se que no sistema propoptrametro Se, de 75%,
ficou abaixo, se comparado com o0s outros sistemn@se significa que o sistema apresentado
nao tem um bom desempenho quando analisada a ipdadid de nao detectar uma
determinada cardiopatia. Entretanto o param@&ainda ficou dentro de limites aceitaveis.
Em relacdo ao parametRPV,de 92%, o sistema proposto teve um desempenho nudho
gue o0s outros sistemas, 0 que confirma a efica@adp o sistema detecta uma cardiopatia
pois neste caso a chance de indicar uma cardicgraéida € bem menor.

Além de apresentar um bom resultado se comparadmatros sistemas, esta
técnica dd-uzzy Clusteringpermitiu, com apenas 20 pontos de cada sinal; tadeagnostico
de cardiopatias. Consequentemente 0 sistema oaupenenor espago em memoria para
armazenar o banco de dados e tem um processamentw,rgerando o diagndstico de forma
mais rapida. Isto pode ser comprovado com o “Canmtdé clock”, que forneceu os dados

exibidos no grafico da Figura 7.1.
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AMOSTRAS POR CLOCK

CICLOS DE CLOCK / CICLOS DE CLOCK PARA 20 AMOSTRAS

i i i
0 50 100 150 200
QUANTIDADE DE AMOSTRAS

Figura 7.1 — Grafico da quantidadealieckspor amostra.

Foi feita uma normalizacdo nos ciclos deck para 20 amostras, sendo
representado por 1 indicado no grafico da FigutaNeste grafico observa-se que paada
ciclo declock gasto na execucéo da operacdo de correlacéo Eanalalo ECG completo,
213 amostras, sdo gastos aproximadamente 9 vezess mieglos declock para o sinal do
ECG com a aplicacdo deuzzy Clusteringou seja, 20 amostras. Este dado é interessante
visto que o ganho computacional é elevado, istcasn de um algoritmo de comparacéo
como a correlacdo, onde devido a suas caractagsizock cresce ou decresce linearmente.
Como a correlacédo é uma técnica de comparacaontidp@de de amostras por ciclo deck
foi, como esperado, linear. Entretanto em outrasitds de deteccdo de ECG, tais como
redes neurais em [17], a melhora de desempenhe tesdr exponencial, pois a quantidade
relativa de dados de entrada € muito menor e patieir o tratamento e melhorar a resposta
do sistema.

Este sistema funciona na frequéncia maxima de 5&.MEs$ta frequéncia
guando comparada as de outros trabalhos comoxporpto [31] que trabalha em 200 MHz,

se demonstra eficaz para um sistema de diagn@#i&@€CG embarcado.



Capitulo 8

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Um sistema embarcado com a solucdo desenvolvidagtertrabalho podera
auxiliar médicos e profissionais da area da saademada de decisdes. Este sistema nao tem
pretensdes, sob nenhuma hipotese, de substit@s @sofissionais, porém para médicos
recém-formados, ou talvez em situacdes de urg@neimergéncia, 0 mesmo podera ser de
grande valia. Também é possivel fornecer provadieignosticos para, no inicio, auxiliar os
cardiologistas, principalmente em regides fora domdes centros onde 0S recursos Sao
poucos e ndo possuem, as vezes, especialistasalawdem plantdes médicos onde é muito
comum o médico de plantdo ndo ser um especialistesse caso, 0 equipamento poderia
auxilia-lo ao fazer um diagndstico de cardiopatias.

Com relagdo aos métodos empregados na implemerdasé® sistema pode-
se verificar uma melhora em relacdo aos outrosmses apresentados no que diz respeito a
possibilidade de fornecimento de diagndéstico correbm isso tém-se uma maior confianca
nos resultados apresentados, principalmente quast® resultado acusa uma possivel
cardiopatia. Esta conclusdo esta relacionada cqmarémetroPPV. Se for considerado o
parametroSe conclui-se que o resultado, apesar de apresantabaixo desempenho em

relacdo a omissédo de um diagnostico, este itentemddanta influéncia para um sistema onde
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pretende-se ter um resultado com um minimo de lpbdade de erro de diagndstico, além
deste ponto de vista, o sistema pode ter o pardnssrmelhorado se o banco de dados
possuir mais sinais, com caracteristicas diferentes

Outro resultado importante a se destacar, em elagdécnicas empregadas, é
gue se comparado com o0s resultados de algoritmosstis feitos em outras referéncias, os
resultados obtidos utilizandoFauzzy Clusteringe a correlagdo foram tdo bons ou melhores
que algumas figuras de mérito. Este fato justificateresse em aperfeicoar e utilizar estes
métodos.

Para que o sistema tenha aplicacdes reais témries \Gpcdes como, por
exemplo, a criagéo de circuitos analdgicos pamtasas de pré-processamento e filtragem. E
necessario também um conversor analdgico digitah paserir os sinais amostrados e
filtrados no sistema. Desta forma testes em teraglp com equipamentos e pacientes reais, e
principalmente o acompanhamento de um especiaksta cardiologia garantiriam o
aperfeicoamento e o futuro deste projeto. A ingemd dados sintomaticos relatados pelo
paciente, em uma consulta clinica, pode ajudast@nduir entre uma ou outra cardiopatia,
melhorando ainda mais a eficiéncia e confiabiliddasistema desenvolvido.

Com estehardware e as técnicas utilizadas, abrem-se varias lintas
pesquisa, para a analise e identificacdo de osinass bioldgicos tais como sinais cerebrais e
musculares. A implementacao drardware e o uso das técnicas empregadas neste trabalho,
melhoram o desempenho da arquitetura no sentidoqgaen diminuem o tempo de
processamento e 0s requisitos com relacdo a cajplectte armazenamento.

Outra grande vantagem desta implantagcdohamdware é o custo. A placa
utilizada para o desenvolvimento do sistema é uth&iNX SPARTAN 3A Starter Kit. Esta €
cotada, no sitio da XILINX [32], em 189,00 dolam®ericanos, 0 que comprova o baixo
custo do sistema desenvolvido, visto que mesmo m@ftatem todos 0S seus recursos
necessarios e explorados. Este valor serve apenas referéncia visto que na produgdo em
larga escala, e somente da FPGA, este circuito fgodelores ainda mais reduzidos.

Tem-se ainda a possibilidade de validar este sistéimetamente na FPGA
usando as linguagens de descricdo delmare HDLs. Desta forma poderia estar sendo
viabilizado umHard CPU Core dispensando o uso do IP, Microblaze, e de todofwvare
para este sistema, diminuindo ainda mais os cuatoeentando a eficiéncia do sistema e

criando-se realmente um processador dedicado dis sia eletrocardiograma.
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