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Resumen

En este trabajo se presenta la extensién de
los métodos de compresién mediante trans-
formadas ortogonales para senales multideri-
vacionales, consiguiendo eliminar redundancia
existente entre las diferentes derivaciones del
ECG. Se analiza la transformada de Karhunen-
Loéve (KL) y un método publicado reciente-
mente [1] basado en wavelet packets (WP).
El método multiderivacional basado en WP
consigue una relacion de compresion media de
30.4:1 (para 2 derivaciones) frente a 21.4:1 del
método monoderivacional [1] evaluado en los
mismos registros y produciendo el mismo ni-
vel de error. Mejores resultados se pueden
obtener en registros de mayor namero de de-
rivaciones.

1 Introduccidn.

La compresién de datos biomédicos es necesaria
en aplicaciones donde se generan grandes volimenes
de informacién, como por ejemplo los registros ECG
de larga duracién. Durante las ultimas décadas con
la proliferacién de los sistemas de adquisicién digi-
tal y posterior andlisis de sefiales ECG, el volumen
de informacién de seilales ECG ha crecido vertigi-
nosamente, por lo que la aplicacién de sistemas de
compresién supone una ventaja notable.

La compresién de datos puede entenderse como
el proceso de deteccién y eliminacién de redundan-
cias en la senal [2]. Los métodos de compresién pue-
den clasificarse en dos grandes familias: sin pérdidas
y con pérdidas. Los primeros reproducen de forma
exacta la senal original, pero tienen el inconvenien-
te que las relaciones de compresién obtenidas para
sefiales biomédicas son muy bajas (del orden de 2:1).
Es por ello, que los mas utilizados pertenecen a la
segunda familia. Tres grupos diferentes pueden dis-
tinguirse: métodos directos, métodos mediante trans-
formadas y extraccion de pardmetros [2].

La mayoria de estos métodos se aplican de forma
independiente sobre cada una de las derivaciones de
la sefial ECG, y por tanto no se logra eliminar la re-
dundancia existente entre las derivaciones. En este

trabajo se presenta la aplicacién de métodos basados
en transformadas ortogonales para registros multide-
rivacionales. Se analizan la transformada 6ptima de
Karhunen-Loéve (KL) y una aproximacién rapida a
la transformada de KL multidervacional basado en
wavelet packets.

2 Expansiones ortogonales de
senales multiderivacionales.

Los sistemas de compresién mediante transfor-
madas (TC) logran eliminar la correlacién entre las
muestras de un vector de senial X. Basdndose en este
hecho, y en que los registros multidervacionales de la
senal ECG presentan una alta correlacién entre deri-
vaciones (ya que corresponden a proyecciones usual-
mente no ortogonales del dipolo eléctrico cardiaco),
proponemos utilizar transformaciones ortogonales T
que se apliquen sobre una concatenacién de las di-
ferentes derivaciones de la senal ECG. Matematica-
mente se puede expresar como

Y=TX, (1)

donde ahora X = [X{ X{ --- X7 |17, siendo X; el
vector de sefial de la derivacién 2. Su dimensién

serd (LN x 1), siendo L el nimero de derivaciones y
N la longitud del vector de senal monoderivacional.
Formalmente nos encontramos ante el mismo proble-
ma, que el caso monoderivacional, pero con vectores
con un numero mayor de componentes.

A continuacién se presentan dos posibles trans-
formaciones ortogonales para sefiales multiderivacio-
nales.

2.1

La transformada ortogonal que mejor concentra
la energia y logra una decorrelacion perfecta de la
senal es la transformada de Karhunen-Loeve [3]. Es
por tanto, la primera candidata a ser utilizada por los
sistemas de compresién multiderivacional. En el caso
multiderivacional ademads de la decorrelacién tempo-
ral se consigue decorrelar las diferentes derivaciones.
Al tratarse de una transformacién estadistica, su base
debe estimarse a partir de un conjunto de sefiales de
aprendizaje y diagonalizar la matriz de covarianza,
con una complejidad de O((LN)3?).

Transformada 6ptima de KL.



Cuando la base de KL se construye de forma loca-
lizada (los vectores que se utilizan para la estimacién
de la matriz de covarianza son un segmento de los que
se comprimiran), ademds de codificar los coeficientes
mas representativos del vector transformado Y, se
genera una informacién lateral debida a la necesidad
de informacién sobre las funciones base selecciona-
das. Otro tipo de aplicaciones han utilizado bases de
KL universales entrenadas con un gran conjunto de
senales que intentan recoger todo el abanico posible
de morfologias de la sefial ECG [4]. En este caso no
existe la informacién lateral adicional de las bases,
se aligera el problema de complejidad computacional
ya que las bases sélo se calculan una vez, pero su
comportamiento no es tan éptimo como en el caso de
bases localizadas debido a que las bases se han cons-
truido para un grupo mds hetereogéneo de senales.
En este trabajo se analizard la transformada de KL
localizada.

2.2 Wavelet packets.

La técnica de wavelet packets (WP) consiste en
una generalizacién de la descomposicién multiresolu-
cién de una senal, incluyendo una familia completa
(arbol) de descomposiciones ortonormales mediante
un banco de filtros [5]. A continuacién se presenta
una breve descripcién aunque mas detalles se pueden
encontrar en [5].

Para una senal de duracién LN=2@, se generan
de forma eficiente més de 2XN bases ortonormales
(entre ellas la STFT y la transformada wavelet). En
la figura 1 se muestra el proceso de construccién del
arbol de wavelet packets para una senal de duracién
LN =29 aplicando iterativamente un banco de filtros
QMF (formado por un filtro pasobajo y otro paso al-
to). El nimero de coeficientes de cada vértice se in-
dica en la figura. El arbol completo tendréd @ niveles.
Cualquier conjunto de vértices que cumplen la pro-
piedad de que cada camino de la raiz hasta una hoja
terminal contiene tinicamente un vértice del conjun-
to constituye una expansién ortonormal de la senal.
Un argumento inductivo nos permite decir que exis-
ten més de 25N posibles expansiones ortonormales
diferentes.
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Figura 1: Construccidn del drbol de expansiones con WP.
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Para seleccionar la mejor descomposicién ortonor-
mal para un conjunto de vectores de senal de entrada,
se expanden de forma independiente todos los vecto-
res en su arbol de coeficientes y se genera un arbol
de varianzas acumulando el cuadrado de los coeficien-

tes. Sobre el arbol de varianzas se aplica un algoritmo
de busqueda para determinar la mejor base que re-
presenta al conjunto de vectores. Para la bisqueda
se define una funcién de coste aditiva a cada vérti-
ce del arbol. Seleccionada la mejor base ortonormal
se ordenan sus componentes por orden decreciente de
contribucién a la varianza total, seleccionando tnica-
mente los mas significativos con un criterio de umbral
de energia representada.

La funcién de coste utilizada durante la bisqueda
de la mejor base es [1]

J(a) = log, |ai] (2)

siendo a un vértice del arbol, y a; los coeficientes
del vértice a, y asumiendo log0=0. Se ha seleccio-

nado esta funcién de coste porque la transformada
o6ptima de KL minimiza esta funcién de coste en-
tre todas las bases ortogonales, por lo que el método
propuesto selecciona la mejor aproximacién a la KL
dentro del conjunto de expansiones. Para ello se dis-
pone de algoritmos eficientes siendo su complejidad
O(LN log,(LN)).

Una vez seleccionada la base éptima se procede
a la seleccién de los coeficientes mas representativos,
que se realiza de forma automaética definiendo un um-
bral de la fraccién de energia a representar de la senal.

Wickerhauser [5] propuso una nueva etapa de com-
presién sobre los coeficientes seleccionados (también
utilizado en [1]) aplicando la transformada de KL so-
bre el reducido conjunto de coeficientes seleccionados
de la WP para mejorar la compresiéon. Por tanto se
enviaran los coeficientes mas representativos de la ba-
se de KL que representan a los coeficientes de la WP.
Este nuevo niimero de coeficientes se calcula también
automdaticamente a partir de un umbral de energia
representada. El cdlculo de las bases de KL no tie-
ne una carga computacional tan elevada gracias a la
reduccién de coeficientes conseguida con la primera
etatpa de compresién (expansién mediante wavelet
packets).

En este trabajo se propone la extensién directa de
este método para registros multidervacionales consi-
derando el vector de sefial como la concatenacién de
las diferentes derivaciones. Mas detalles sobre la im-
plementacién del método (segmentacién de los lati-
dos, umbrales para la seleccion de coeficientes, infor-
macién lateral generada, etc.) se encuentran en [1].
A continuacién se presentan los resultados de este sis-
tema de compresién. Se ha seleccionado exactamen-
te el mismo conjunto de senales de la base de datos
MIT-BIH Arrythmia que el presentado en [1] para
facilitar la tarea de comparacién de prestaciones.

3 Resultados.
3.1 KL localizada vs Wavelet Packets.

En primer lugar, es de gran interés comparar las
prestaciones de la mejor base de las wavelet packets



aplicando posteriormente la transformada de KL al
conjunto de coeficientes seleccionados, con respecto
a la base 6ptima de KL localizada aplicada direc-
tamente sobre la sefial multiderivacional. Para ello
se seleccionan 10 min. del registro 100 de la ba-
se de datos. Para reducir el efecto de variaciones
bruscas de morfologia debido a latidos con diferentes
patologias (normales, ventriculares, etc.) se procede
a la codificacién de la senal diferencia de cada la-
tido y el latido medio de su correspondiente grupo
morfolégico (que se enviard como informacién late-
ral) con ambas transformadas. Sus prestaciones de
compresién se comparan con las curvas distorsién-
compresiéon (RD) que recogen un variado conjunto
de condiciones de funcionamiento posibles de dmbas
transformadas. Cada punto de funcionamiento se se-
lecciona a partir de umbrales de varianza de los co-
eficientes que determinan el nimero de funciones a
utilizar en las expansiones, tanto en el caso de WP
como en el de KL. Unicamente se evaliia el nimero
de funciones utilizadas en la expansién, sin tener en
cuenta la informacién lateral. En la figura 2 se mues-
tra cémo la KL aplicada sobre la sefial directamente
es la transformada ortogonal ptima ya que para el
mismo nimero de coeficientes genera una distorsién
ligeramente menor. La diferencia en calidad de la
senal reconstruida entre ambos métodos es apenas
apreciable, si se tiene en cuenta que las sefiales se
digitalizaron con una resolucién de 5 uV /LSB. Por
tanto, la mejor base seleccionada de las WP combi-
nada con la aplicacién de la KL, de menor rango se
aproxima con mucha precisiéon a la transformada de
KL aplicada sobre la senal original, siendo por tanto
una muy buena alternativa.

CURVA RD de KLT y WP
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Figura 2: Curvas distorsién-numero_coeficientes de KL
y WP sobre registro 100.

Sin embargo, el sistema de compresién debe con-
tabilizar tanto el nimero de coeficientes selecciona-
dos, como el nimero de bits utilizado para cada coefi-
ciente y la informacion lateral necesaria para recons-
truir la senal. Es aqui donde aparecen las ventajas
del método basado en WP frente a KL. La trans-
formada de KL localizada necesita como informacién
lateral las funciones base seleccionadas para la repre-
sentacion de la sefial (vectores de longitud LN).

En cambio, con el método basado en wavelet pac-
kets la compresion se realiza en dos etapas. En la
primera etapa la informacién lateral se codifica de
forma muy compacta porque sélo hace falta indicar
qué posicion ocupa la mejor base dentro del arbol.

En la segunda etapa (para codificar los coeficientes
seleccionados) se realiza una transformada de KL, pe-
ro ahora con dimensiones mucho mas reducidas. Por
tanto, el volumen de informacion lateral total es mu-
cho menor.

En la figura 3 se muestran las curvas RD contabi-
lizando tanto el efecto de la cuantificacién de los co-
eficientes como la informacién lateral (velocidad de
transmisién en bits por segundo bps). Se observa
como las prestaciones del método basado en wave-
let packets obtiene mejores resultados para registros
multiderivacionales.
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Figura 3: Curvas distorsidn-velocidad_transmision de
KL y WP sobre registro 100.

3.2 Wavelet Packets multiderivacional

vs monoderivacional.

Una vez mostrado que la WP es una muy bue-
na alternativa a la KL (tanto en prestaciones de dis-
torsién-compresién como complejidad algoritmica) se
aplica a la misma seleccién de registros presentada
en [1] para comparar las prestaciones del sistema mul-
tiderivacional frente al monoderivacional presentado
en [1], que se demostrd producir las mejores presta-
ciones entre muchos métodos de compresién (Mul-
tiWave, Transformada Discreta de Legendre, Time
Warped Polynomials, ...).

Para poder comparar ambos métodos es necesa-
rio, por ejemplo, asegurar que dambos métodos pro-
ducen el mismo error de reconstrucciéon y ver cudl
genera una mayor compresién. Para ello se han cal-
culado curvas RD del sistema multiderivacional para
cada uno de los registros analizados y se selecciona
el punto de funcionamiento que produce la misma
distorsién (valores RMS en pV') que el conjunto de
las derivaciones individuales presentado en [1]. En
la figura 4 se muestran los resultados comparativos
de velocidad de transmisién (bps). En barras negras
se representa la velocidad de transmisién para el re-
gistro multiderivacional (2 derivaciones), y en barras
grises grises y blancas las velocidades de transmisién
de cada una de las derivaciones segun [1]. Se muestra
que la utilizacion del método multiderivacional pro-
duce unas velocidades de transmisién sensiblemente
menores. La relacién de compresién media con el
método multiderivacional resulta ser 30.48:1 frente a
21.4:1 para el método monoderivacional presentado
en [1]. Supone un aumento en un factor 1.42 en la
relacién de compresién media asegurando que se pro-



duce el mismo error en cada uno de los registros.
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Figura 4: Resultados de vel. transmision (bps) de WP
multiderivacional y monoderivacional.

3.3 Wavelet Packets multiderivacional.
Una vez mostrada la mejora de prestaciones ob-
tenida con el sistema multiderivacional se propone su
aplicacién de forma préctica a los registros seleccio-
nados. En el apartado anterior se seleccioné el punto
de funcionamiento que generase el mismo error de
reconstruccién en cada registro que la media de erro-
res obtenidos en cada derivacién [1]. Este punto de
funcionamiento resulté ser diferente en cada registro.
Es por tanto muy critico definir a priori un punto de
funcionamiento aceptable para todos los casos. Para
ello se toma como criterio dos umbrales de varian-
zas marginales (uno para cada una de las etapas de
compresion del sistema) de forma que el nimero de
funciones en cada caso viene determinado por aquel
que no supere un umbral de la varianza marginal.

Distorsion en RMS (V)
N
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Figura 5: Diagrama RD global para la seleccion de um-
brales marginales dptimos.

Para ello se realiza una busqueda de los valores
6ptimos de los umbrales de varianza marginal calcu-
lando la curva RD global (contabilizando la distor-
si6n y veloc. de transmisién en todos los registros
seleccionados). En la figura 5 se representa mediante
X las prestaciones medias de distorsién-compresion
obtenidas con los puntos éptimos especificos de cada
registro, y con puntos las prestaciones medias para
valores de umbrales de varianza marginales fijos pa-
ra todos los registros. Se observa que existen puntos
de funcionamiento determinados por valores umbra-
les de varianza marginal que obtiene prestaciones si-
milares al punto X.

Si se aplica uno de los puntos de funcionamien-
to cercanos a los mismos registros se obtienen los
resultados de distorsién y velocidad de transmisién
mostrados en la figura 6. La relaciéon de compresién
media obtenida es de 34.7:1 y el valor de RMS global
21.51£7.85uV.

Para medir la bondad de las sefiales reconstruidas
muchos autores utilizan medidas relativas de error co-

mo el PRD(%), a falta de criterios objetivos que lo-
gren cuantificar la informacién clinica. Para facilitar
la comparacién con otros métodos los valores RMS
representados en la figura 6 corresponden a valores
de PRD 5.444+2.30%. Estos errores de reconstruc-
cién son apenas apreciables, y en algunos casos se
deben a que el método logra eliminar ruido de alta
frecuencia presente en la sefial.
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Figura 6: Veloc. transmision y distorsion del sistema
WP multiderivacional en registros de MIT-BIH Arryt-
hmia.

4 Conclusiones.

En este trabajo se ha presentado la extensién de
los métodos de compresién mediante transformadas
para sefiales multiderivacionales. Con ello se logra
eliminar redundancia entre las diferentes derivacio-
nes, mejorando notablemente las relaciones de com-
presion y manteniendo la misma calidad de las senales
reconstruidas. Se han analizado la transformada épti-
ma de Karhunen-Loéve y una aproximacién rapida
utilizando wavelet packets, y posteriormente aplican-
do una transformada de Karhunen-Loéve sobre el
conjunto de coeficientes seleccionados. Se muestra
como aumenta su compresién en un 61.3% respecto
al método monoderivacional presentado en [1] asegu-
rando el mismo error de reconstruccién.

La potencialidad de este método reside en la eli-
minacién de redundancias entre diferentes derivacio-
nes, por lo que cabe obtener mejores resultados ain
para registros con méas de 2 derivaciones.
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