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Resumo

O objectivo fundamental do trabalho aqui descrito é o desenvolvimento de um
sistema computacional em tempo-real, baseado num computador pessoal, que
forneca informacao quantitativa precisa, por forma a complementar o diagnéstico
clinico de anomalias cardiovasculares.

Para este fim, o sistema modular de processamento de sinais de ultra-som
de fluxo sanguineo concebido considera quatro subsistemas nucleares: aquisi¢ao
de dados, estimacao espectral, visualizacao de espectros e avaliacao de desempe-
nho. A modularidade do sistema permite a sua utilizacao com diversos tipos de
sinais de ultra-som, nao se restringindo aos de fluxo sanguineo, podendo servir

objectivos de aplicacao industrial ou médica.

O subsistema de aquisicao de dados considera moédulos para a utilizagao de
dados provenientes de uma sonda de ultrasom Doppler e a importacao de dados
de programas de simulagao e de outras origens. A cada origem dos dados a
importar corresponde um maédulo de conversao para o formato tinico adoptado

pelos restantes médulos do sistema.

A especificagdo do subsistema de visualizacao de espectros prevé o desenvol-
vimento de médulos cuja funcionalidade é definida em fungao da utilizacao dada
ao sistema. Assim, foi desenvolvido um médulo que permite a visualizacao dos
espectros instantaneos em tempo-real.

No desenvolvimento do subsistema de estimacao espectral considerou-se a
implementagao de quatro métodos: a transformada de Fourier de tempo curto
(STFT), o método auto regressivo de Covariancia Modificada (AR-MC), a dis-
tribuicao tempo-frequéncia de Choi-Williams (CWD) e a distribuigao tempo-
frequéncia de Bessel (BD). Foram feitos estudos comparativos da implementagao
dos métodos AR-MC e CWD em plataformas aditivas heterogéneas visando a de-
terminacao da melhor solucao para a estimacao de parametros de sinais de fluxo

sanguineo obtidos por ultra-som. Os elementos de processamento das plataformas
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aditivas consideradas foram INMOS T8, Texas Instruments TMS320C40, Intel
i860, ADSP20162 (SHARC) e uma FPGA. Usando processadores de propdsito
geral, foram estudadas as implementacoes dos quatro estimadores. As imple-
mentagoes produzidas nao foram dirigidas para o processamento de um tinico tipo
de fluxo sanguineo, podendo ser utilizadas para outros tipos de fluxo e mesmo
para outros fins. Na maioria dos casos, o tempo de execucao das implementacoes
¢ inferior ao limite de tempo-real, possibilitando ainda a incorporacao de outros
métodos/técnicas complementares.

O subsistema de avaliacao de desempenho considera as vertentes de qualidade
estatistica e computacional, articuladas pela variante ao critério Custo/Beneficio
desenvolvida para permitir avaliar o desempenho do sistema independentemente
do método de estimacao ou da base computacional utilizada.

Foi desenvolvido um interface grafico com o utilizador que integra modulos dos
subsistemas de aquisicao de dados, estimagao espectral e visualizagao, conseguindo-
-se o prototipo de um sistema amigavel que pode ser utilizado na caracterizacao

de fluxo sanguineo e no apoio a investigacao em processamento de sinal.
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Abstract

The ultimate goal of the work described here is the development of a real time
computational system, based on a personal computer, that produces accurate
quantitative information to complement the clinical diagnose of cardiovascular
diseases.

Envisaging this, a modular system was conceived, contemplating four main
subsystems: data acquisition, spectral estimation, spectra visualisation and per-
formance evaluation. A strong adherence to systems’ modularity during design
and development process guarantees that, by not being restricted to blood flow
signals, the system can fulfil industrial or medical application objectives.

The data acquisition subsystem encompasses several modules to enable several
data sources, such as an ultrasound probe or the import of data from simulation
programs or other real signals from off-line sources. For each data source corre-
sponds a conversion module that translates the foreign data format to a common
data format to be used by the remaining system modules.

Spectra visualisation subsystem specification is defined by the system targeted
application. For each particular functionality desired, a separate module can be
built. In the present work, a module that allows the real-time visualisation of
instantaneous spectra was included.

The spectral estimation subsystem development comprised the implementa-
tion study of four methods: Short Time Fourier Transform (STFT), the Auto Re-
gressive Modified Covariance method (AR-MC), the Choi-Williams time-frequency
distribution (CWD) and the Bessel time-frequency distribution.

Comparative studies of AR-MC and CWD implementations were conducted
using additive platforms, aiming the identification of the best solution for the
estimation of some spectral parameters of ultrasound blood flow signals. The
processing elements used in the platforms included INMOS T8, Texas Instru-

ments TMS320C40, Intel i860; two other processing solutions were also evaluated,
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namely ADSP20162 (SHARC) and a FPGA with a TMS320C40.

General purpose processors were used in the implementation studies of the
four methods. These implementations were not targeted towards the estimation
of an unique kind of blood flow, being suitable to other kinds of flow or even other
purposes. In most cases, execution times achieved with these implementations is
below real-time requirements, still allowing the addition of other, complementary,
methods/techniques.

The performance evaluation subsystem takes into account both the statistical
and computational quality, geared by the developed variant of Cost/Benefit crite-
rion, allowing the evaluation of system performance, regardless of the estimation
method or computational base used.

A graphical user interface was developed, integrating the data acquisition,
spectral estimation and visualisation subsystems, into a friendly-system prototype
that can be used for blood flow characterisation or for signal processing research

support.
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Pensamento

“(...) que fazemos nés nesta vida que nos é dada, neste destino que temos de

cumprir?

Podemos, até, nao saber responder sobre o que fazemos e que destino é o0 nosso
porque, na realidade, apenas conseguimos efectuar a leitura do nosso destino
quando ja passou algum tempo sobre a nossa vida e olhamos para tras. Estou
convencida de que apenas no momento da morte é que se faz o balango da vida,
pois até 14 tudo se encontra, ainda, em evolucao.

O que nos é possivel é, por um lado, o esforco da compreensao e, por outro, o
esforgo feito para que algo tenha melhorado a nossa volta com a nossa passagem.

Acho que vale a pena tentar proceder assim (... )"

Yvette Centeno in Didlogos Filoséficos e Alquimicos (Mendanha, 1996)
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Capitulo 1

Introducao

O processamento de sinais biomédicos é uma das areas em que se tem registado
um progressivo aumento de utilizacao da tecnologia de informacao, sendo muitos
dos componentes fisicos substituidos por programas computacionais. O aumento
da capacidade dos computadores e a diversidade e vulgarizacao de utilizacao de
sistemas embebidos tem facilitado a utilizagdo de programas em substituicao de
sistemas de processamento de sinal analdgicos ou digitais, anteriormente imple-
mentados em circuitos dedicados.

Centrando a atencao nos sistemas de diagnéstico, os mais comuns a data
deste texto sdo de Ressonancia Magnética (MRI), de Tomografia Assistida por
Computador (TAC) e ecograficos. Os sistemas ecograficos, de menores dimensoes
e menor custo, tém sido adoptados como forma preferencial de diagnodstico em
diversas especialidades, podendo ser destacadas a Cardiologia, a Neurologia, a
Nefrologia e a Obstetricia.

A determinagao do diagnéstico, apds o exame, acarreta varios procedimentos
de analise da informacao recolhida, procedimentos morosos e, considerando que
sao efectuados por pessoal clinico especializado sob supervisao médica, dispendi-
osos. A implementacao computacional de alguns desses procedimentos e a uti-
lizacao de mecanismos complementares que permitissem aumentar a precisao de
estimacao de alguns parametros clinicos essenciais ao diagndstico seria benéfica,
podendo vir a traduzir-se numa possibilidade efectiva de reduzir o tempo e custo
de diagnostico e contribuir para facilitar o rastreio das camadas populacionais
mais sujeitas a determinados factores de risco e a implementacao de medidas

correctivas que evitassem a progressao de possiveis patologias.

Para tal, e considerando a perspectiva de evolucao tecnoldgica no ambito
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Capitulo 1 Introducao

dos computadores pessoais, sistemas operativos mais utilizados e processadores
digitais de sinal, pretendeu-se definir um sistema de processamento de sinais
biomédicos que possa complementar, ou em certos tipos de diagnéstico, competir

com, de forma genérica, alguns dos sistemas clinicos de diagndstico.

O volume de dados e consequente volume de processamento em causa, ainda
que considerando a capacidade dos actuais sistemas, sao, na sua grande maio-
ria, bastante significativos. Considerando individualmente cada uma das tarefas
implementadas computacionalmente necessdrias a andlise da informagao clinica
em que se baseia um diagndstico, poucas sao as muito complexas ou demasiado
demoradas. Considerando o total de tarefas, e o escasso tempo de um técnico
clinico face as solicitagoes a que é sujeito, seria ideal que a totalidade das tare-
fas implementadas computacionalmente pudesse ser realizada instantaneamente.
Concorrendo para a satisfacao desse ideal, é necessario recorrer a técnicas de

implementacao de algoritmos rapidos.

Este trabalho, originalmente subordinado ao tema Processamento em tempo-
real de sinais biomédicos em arquitecturas de processamento paralelo, tem como
objectivo a criacao de um sistema de informagao complementar para diagnostico
clinico por ultra-som, que forneca, em tempo-real, atempadamente os indicadores

clinicos necessarios a formulagao de um diagnéstico.

Considerando que as doencas cardiovasculares sao ainda, em Portugal, a maior
causa de morte, e uma das maiores causas de invalidez em que a pds-vida dos
individuos afectados e seus familiares fica muito condicionada, foi dado énfase
aos actuais equipamentos de ecografia cardiovascular. O modo Doppler pulsado,
utilizado quando se pretende uma avaliacao detalhada de uma pequena regiao,
é muito relevante para a quantificacao de uma patologia e obtencao de dados
para elaboracao da histéria clinica do paciente, com vista a aplicacao de terapia

preventiva.

Assim, e evitando comprometer a generalidade do sistema, pretende-se um
sistema modular, versatil e de baixo custo, que permita manipular os dados tais
como os obtidos de um equipamento de ultra-som cardiovascular funcionando em
modo Doppler pulsado, produzindo os indicadores mais relevantes ao diagnéstico

clinico.

Os trabalhos efectuados na prossecucao destes objectivos sao aqui descritos,
subordinados ao tema Processamento em tempo-real de sinais Doppler de fluzo

sanguineo, titulo do trabalho desenvolvido.
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1.1 Perspectiva Historica

A data de inicio dos trabalhos aqui relatados, em 1998, citando o plano de tra-
balhos, pretendia-se “desenvolver um sistema computacional, baseado num com-
putador pessoal, o qual, incluindo arquitecturas de processamento paralelo, ho-
mogéneas ou heterogéneas (utilizando nomeadamente transputers e processadores
digitais de sinal (DSP’s)), permita executar em tempo-real uma estimacao quan-
titativa precisa dos factores clinicos relevantes a deteccao de estenoses.”

O desenvolvimento tecnolégico e cooperagoes com o Hospital Distrital de Faro
(HDF), nomeadamente com o seu Servigo de Cardiologia, e com outros grupos de
investigacao, originaram solicitacoes que motivaram o alargamento dos objectivos
e metodologias iniciais. Acresce ainda que, no grupo de trabalho, para além do
processamento de elevado desempenho, é investigado o processamento (andlise
e sintese) de sinais de fluxo sanguineo. As suas necessidades das investigagoes
ocorridas e respectivos resultados contribuiram para a frequente reavaliacao dos
objectivos do presente trabalho.

Sendo natural que tal alargamento de objectivos aconteca num trabalho, a
evolucao tecnoldgica ocorrida durante a execugao deste projecto foi de tal forma
acentuada que se introduz esta perspectiva histérica para permitir situar o leitor
no contexto em que o trabalho foi sendo desenvolvido. Nesse sentido, a par de
citacoes do plano de trabalhos inicial, serao tecidos alguns comentarios sobre as
alteracoes efectuadas quanto aos objectivos e metodologia do trabalho.

Pretendia “ (...) obter-se um sistema que permita estimar espectros de fluxo
sanguineo alternativamente aos sistemas Doppler ultra-sénicos actualmente exis-
tentes; este sistema serd composto por uma unidade de estimacgao espectral, outra
de aquisicao de dados e outra de visualizacao de espectros. Qualquer uma das uni-
dades constituintes do sistema deve individualmente, e, como um todo, cumprir
niveis de desempenho computacional por forma a garantir o diagnéstico preciso
de casos estenoticos em tempo-real.” Estudos anteriores do grupo de investigacao
visavam a determinacao de estenoses em artéria cardtida primitiva. Ao Servigo
de Cardiologia do HDF interessavam outros objectos de estudo, vélvulas. Ao di-
agnoéstico de estenoses em artérias ou vasos, alia-se a estenose valvular. No ambito
de uma cooperacao com o Medical Physics Department da Universidade de Lei-
cester, Reino Unido, a partir de 2000, os sinais obtidos por Doppler transcraniano
comecam a ser analisados pelo grupo de trabalho no ambito de metodologias efi-

cientes de processamento de sinal, visando a caracterizagao do fluxo sanguineo
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em artéria cerebral média, a deteccao de embolias e a sua classificacao.

“Para tal, far-se-a uma selecgao de alguns algoritmos identificados como ‘bons’
estimadores de fluxo sanguineo, e desenvolver-se-ao os mesmos em formas capa-
zes de processamento paralelo. Serao implementados em arquitecturas de pro-
cessamento rapido, tanto homogéneas (integrando somente transputers ou so-
mente DSP’s) como heterogéneas, sendo feito um estudo comparativo do desem-
penho dessas mesmas arquitecturas.” Tendo o grupo de trabalho identificado
dois métodos para a estimacgao de sinais de fluxo sanguineo da artéria carétida
primitiva, cujos parametros haviam sido estudados e definidos por forma a apre-
sentarem melhor qualidade estatistica da estimacao espectral, a implementagao
desses métodos € testada em arquitecturas paralelas aditivas. Para realizar es-
ses estudos sobre a implementacao nessas arquitecturas recorreu-se a colaboracao
com outras institui¢oes, uma vez que, na Universidade do Algarve, existiam al-
guns tipos de DSP’s mas nao placas que permitissem a sua ligacao em rede.
Assim, ou por deslocagoes a Universidade de Sheffield, Reino Unido, em alguns
casos, ou em outro, enviando o cédigo para teste no Instituto de Investigacio-
nes em Matemdticas Aplicadas y en Sistemas (IIMAS) da Universidade Nacional

Auténoma do México, foram obtidos resultados com outras arquitecturas.

Alguns elementos do grupo de trabalho que se dedicam a investigagao na area
de processamento de sinal foram desenvolvendo e melhoraram progressivamente,
outros estimadores e geradores de sinais de fluxo sanguineo em outros vasos.
Eram entao contemplados sinais nao estacionarios e com ruido, a artéria cerebral
média, bem como os sinais de fluxo em valvula adrtica e mitral, com vista a ca-
racterizacao do fluxo sanguineo, tanto em condi¢oes normais como anémalas. Os
elevados tempos de processamento associados a busca dos parametros optimos
dos métodos para cada caso-estudo motivam a utilizacao das implementacoes dos
algoritmos, entretanto também realizadas em maquinas de propdsito geral, bas-
tante mais rapidas que os processadores dedicados de que se dispunha. E neste
enquadramento, e mantendo sempre presente o objectivo global do grupo de tra-
balho, isto é, a concretizacao de sistemas mais precisos mas econémicos de apoio
ao diagnédstico clinico de fluxo sanguineo, que surgem as “formas alternativas
dos estimadores”, designacao empregue na presente tese. Ja numa fase final do
trabalho ¢é incluido um outro estimador, referido por alguns investigadores como
adequado a estimacao de sinais de fluxo sanguineo em artéria carétida primitiva,

mas sistematicamente preterido devido ao peso computacional que implicava,
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mesmo no caso de calculo offfine.

“Seguidamente, proceder-se-4 ao desenvolvimento dum médulo de tratamento
de dados. Este modulo incluirda duas componentes: um sistema de aquisicao de
dados do ecografo para posterior processamento no computador pessoal, e, outro
sistema resultante da adaptagao/desenvolvimento de software, para geracao dos
espectrogramas resultantes da aplicacao dos métodos de estimacao espectral ao
sinal de fluxo sanguineo. Em ambas as situacoes, o factor tempo de execucao
deve ser minimizado, utilizando para tal dispositivos de processamento réapido
e/ou arquitecturas de processamento paralelo.” Por impossibilidade financeira
de aquisicao de um produto comercial que permitisse a transferéncia de dados
de um ecografo do tipo existente no HDF, foi criado um moédulo computacional
de conversao de dados. A utilizacao de dados clinicos, necessaria ao teste e
validagao do sistema global, foi sendo suprida por instituicoes de investigacao
colaborantes em projectos internacionais, instituicoes essas dispondo de modos
de armazenamento de dados clinicos distintos, o que conduziu a implementacao de
modulos conversores de dados alternativos, a integrar no médulo de aquisigao de
dados do sistema global. De referir também, que na fase final do trabalho (2002),
na sequéncia do plano de trabalhos de um projecto de investigacao internacional
MAGIAS (Métodos Avanzados de Generacién de Iméagenes AcusticaS, projecto
UNESCO: 2201.09, 3304.17, 3307.22, 3311.10)) em que o grupo esté envolvido,
foi obtido um protétipo laboratorial de um transdutor ultra-sénico de Doppler
continuo, através do qual se pode proceder a aquisicao de sinais de fluxo sanguineo
de um individuo directamente para um computador através da sua placa de som.
Uma vez mais, o sistema global sofreu actualizacoes por forma a contemplar este

tipo de processamento.

1.2 Organizacao da Tese

Neste capitulo introdutorio, tendo sido apresentados motivagao, objectivos e uma
perspectiva historica, é descrita a organizacao da tese e sao enunciadas as princi-
pais contribuigoes conseguidas.

O segundo capitulo deste relatério apresenta como enquadramento uma re-
visao bibliografica sucinta dos temas limitrofes deste estudo, nomeadamente, os

sistemas clinicos de ultrasom Doppler, alguns dos métodos de estimagao espectral
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mais utilizados na quantificagao de parametros do fluxo sanguineo, conceitos ge-
rais sobre sistemas paralelos e avaliagao de desempenho, terminando com algumas

observagoes sobre a aquisicao e visualizacao de dados.

O terceiro capitulo descreve a metodologia e a justificacao das opcoes tomadas
na concepcao do sistema de processamento de sinais de ultra-som a implementar
para o caso particular da andlise de fluxo sanguineo da artéria carétida — caso-
estudo fundamental no desenvolvimento deste trabalho. O sistema de processa-
mento foi dividido, na sua concepcao, nos subsistemas de entrada, processamento,
visualizacao e avaliagao.

O quarto capitulo contempla uma descricao generalista da concepcao e im-
plementacao dos subsistemas de aquisicao e visualizacao de dados. O subsistema
de aquisi¢ao de dados considera os mdédulos de entrada de dados nas suas dife-
rentes formas alternativas, nomeadamente sinais simulados, sinais clinicos para
processamento em tempo diferido e sinais clinicos adquiridos directamente do
transdutor e processados em tempo-real. A descricao respeitante ao subsistema
de visualizacao incide sobre a concepcao de um médulo, nomeadamente no que
respeita a apresentacao de espectros de fluxo sanguineo e pds-processamento des-

ses espectros.

O quinto capitulo relata parte dos esforcos envidados no processamento em
tempo-real dos estimadores espectrais considerados e descreve os resultados ob-
tidos numa fase inicial do projecto, variando processadores e modelos de com-

putacao paralela recorrendo a adicao de processadores dedicados.

Os estudos efectuados sobre estimadores espectrais e resultados obtidos, numa
fase posterior, utilizando computadores de proposito geral, visando o processa-

mento em tempo-real dos estimadores, surgem descritos no sexto capitulo.

No sétimo capitulo é descrito o subsistema implementado para a avaliacao
da qualidade estatistica e computacional dos métodos de estimacao espectral
descritos nos capitulos anteriores. Algumas das diferentes implementacoes dos
estimadores espectrais descritas no quinto e sexto capitulos sao analisadas vi-
sando o cumprimento dos objectivos primordiais de um possivel utilizador do
sistema, ou seja, por exemplo, melhor par algoritmo-arquitectura, menor tempo
de processamento ou maior acuidade de calculo das velocidades sanguineas.

O oitavo capitulo discute inicialmente o desenvolvimento e integragao do sis-
tema. Tendo anteriormente sido apresentados os diferentes subsistemas com espe-

cial enfase para o caso particular da anélise do fluxo em artéria cardtida primitiva,
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neste capitulo discutem-se os requisitos necessarios para a adaptagao do sistema
por forma a incluir no mesmo a analise e sintese do fluxo sanguineo noutros va-
sos sanguineos e avaliacao de outras anomalias de fluxo. No final do capitulo,
e a titulo conclusivo, sao tecidas consideracoes finais sumariando as conclusoes
deste trabalho e apresentadas algumas linhas de ac¢ao conducentes a melhoria do

actual sistema analisador de fluxo sanguineo.

1.3 Contribuicoes

As contribuigoes inovadoras do trabalho subjacente & presente tese sao sintetica-
mente as abaixo apontadas. De referir que se encontram em elaboracao artigos
relatando componentes do trabalho até entao nao divulgadas a comunidade ci-

entifica.

e A concepcao da estrutura modular do sistema de processamento de sinais,
e, a implementacao de um protétipo do sistema (Ruano, Moura, Leiria,
Garcia & Moreno, 2003). A idealizagao do sistema considerou-o centrado
no subsistema de processamento de sinais, em articulacao com os outros
subsistemas, de acordo com o tipo de utilizacao final do sistema global. O
prototipo foi implementado integrando a melhor das abordagens ensaiadas
para cada um dos subsistemas. Permitindo o protétipo actuagoes inde-
pendentes (clinica ou de investigagdo) e simultaneas, possibilitou-se uma
ferramenta vital de aproximacao da vertente de investigacao a de utilizagao

final, promovendo-se desta forma a transferéncia de tecnologia.

e A implementacao eficiente do algoritmo do método AR - Modified Covari-
ance e a quantificagao do impacto da utilizagao do referido algoritmo para
o processamento em tempo-real dos sinais de fluxo sanguineo dos elementos
de processamento Inmos transputers, Texas Instruments TMS320C40, Intel
1860, Analog Devices ADSP 20162 e uma aproximagao hibrida Xilink FPGA
e Texas Instruments TMS320C40 (Madeira, Tokhi & Ruano, 1997; Ma-
deira, Tokhi & Ruano, 2000; Madeira, Beltran, Gonzélez, Nocceti, Tokhi
& Ruano, 1998; Madeira, Bellis, Marnane & Ruano, 1998; Madeira, Bel-
lis, Beltran, Gonzalez, Nocceti, Marnane, Tokhi & Ruano, 1999). Nestes
trabalhos investigava-se a adequacao entre a plataforma de hardware e o

algoritmo, tendo sido avaliada a utilizacao de diversas plataformas aditivas
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homogéneas, heterégeneas ou hibridas.

e A implementacao eficiente do algoritmo da distribuicao tempo-frequéncia
de Choi-Williams e a avaliacao quantitativa da adequacao das plataformas
aditivas homogéneas e heterdgeneas usando os elementos de processamento
Inmos transputers, Texas Instruments TMS320C40, Intel i860 (Madeira,
Tokhi & Ruano, 1999).

e O desenvolvimento dos algoritmos de implementacao das distribuicoes tempo-
frequéncia de Choi-Williams para os ntucleos modificados Reduced Interfe-
rence, Alias-Free e Reduced Interference Alias-Free (Leiria, Moura & Ru-
ano, 2001).

e O desenvolvimento do algoritmo de implementagao do algoritmo da distri-
buigao tempo-frequéncia Bessel (Moura, Leiria & Ruano, 2002). A imple-
mentacao da distribuicao tempo-frequéncia Bessel em computadores pesso-
ais foi avaliada para uma gama de parametros aplicavel na estimacgao de
diferentes sinais de fluxo sanguineo, permitindo caracterizar a utilizacao
dos recursos computacionais pelo algoritmo. Na maioria dos casos testados
conseguiu-se a implementacao em tempo-real deste estimador, sistemati-
camente excluido pelos investigadores devido a carga computacional que

acarretava.

e A implementacao do cdlculo computacional do sinal analitico da mesma
frequeéncia, interpolado ou decimado. A elaboracao de algoritmos de calculo
do sinal analitico integrando a transformada discreta de Fourier, uma matriz
de transformacao, a transformada discreta de Hartley e a convolugao com
um filtro que aproxima a transformada de Hilbert, de parte ou da totalidade
do ciclo cardiaco. Esta ultima opcao metodoldgica havia sido sempre pre-
terida pelos investigadores devido a elevada carga computacional associada

(publicagao a elaborar).

e Adaptacao dos algoritmos dos estimadores espectrais estudados por forma a

poderem ser aplicados a sinais de fluxo sanguineo de fluxo directo e reverso.

e A optimizacao dos algoritmos dos estimadores espectrais reformulados vi-
sando a optimizacao do tempo de execucao, e, a generalidade de aplicacao.

A melhoria do tempo de execucao é uma contribuigao significativa para a
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aplicagao clinica do sistema em tempo-real e para a investigacao em pro-
cessamento de sinal quando nesta se pretende estudar um vasta gama de
sinais. A reformulacao dos algoritmos permite a aplicacao dos estimadores

noutras dreas cientificas (publicagdo em execucao).

e A criacao de uma nova versao do algoritmo simplificado de implementacao
do método AR - Modified Covariance para contemplacao de dados perten-
centes ao dominio complexo. Em alguns sinais de fluxo sanguineo (nome-
adamente em artéria femoral) é requerida a utilizagdo do sinal complexo
como indicador das componentes de fluxo directo e reverso. O sinal com-
plexo é também requerido pelo algoritmo quando do sinal de fluxo sanguineo
se calcula o correspondente sinal analitico. Desta forma, generalizou-se o
algoritmo para utilizacoes em outras areas de aplicacao que nao a biomédica

(publicagao elaborada a submeter).

e A reformulacao do critério Custo/Beneficio para considerar uma nova versao
de custo (Leiria, Madeira & Ruano, 1999; Leiria, Moura & Ruano, 2001).
A alteracao proposta permite a avaliacdo do subsistema de estimacao es-
pectral de uma forma normalizada e independente da arquitectura de im-

plementacao.
A referir ainda a participacao no desenvolvimento de:

e A conjugacao das novas implementacoes dos métodos e a avaliacdo do be-
neficio da estimacao na obtencao de formas automaticas de escolha dos
parametros dos estimadores espectrais para estimacao adaptativa de sinal

de fluxo sanguineo em artéria carétida (Moura, Leiria & Ruano, 2003).

Tendo uma versao das novas implementacoes dos diferentes métodos sido par-
tilhada com o grupo de investigacdo do IIMAS (UNAM, México) foi integrada
num sistema para a andlise clinica testado em laboratério com médicos do Hospi-
tal Hermanos Almejeiras (La Habana, Cuba) e durante uma intervengao cirurgica

(bypass) no mesmo hospital em Margo e Abril de 2004, respectivamente.
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Capitulo 2

Enquadramento

2.1 Introducao

Neste capitulo serao apresentados, de forma muito sucinta, alguns fundamentos
deste estudo. Esta descricao assumird a forma de uma revisao bibliografica que
permitira situar o ambito do trabalho aqui apresentado.

Introduzir-se-ao de forma geral os sistemas clinicos de diagnéstico de fluxo
sanguineo por ultra-som Doppler continuo e pulsado; apresentar-se-ao alguns es-
tudos que incidiram sobre os métodos de estimacao espectral de sinais de fluxo
sanguineo, focando, sinteticamente, as conclusoes atingidas bem como vantagens
e desvantagens que condicionam a sua adopgao; sobre os sistemas paralelos, serao
apresentadas as caracteristicas de alguns processadores e modelos de computacgao
paralela; a introducao a visualizacao de espectros de fluxo sanguineo e processa-
mento de imagem referird standards e ferramentas graficas com relevancia para
a extraccao de informacao clinica; a apresentacao das métricas de desempenho
reproduzira as tradicional e actualmente utilizadas na avaliacao de desempenho
de sistemas paralelos e sistemas tempo-real.

Finalmente concluir-se-a assinalando os pontos mais relevantes da matéria

exposta.

2.2 Sistemas Clinicos de Ultrasom Doppler

As ondas ultra-sénicas sao ondas de compressao do meio de propagacao geradas
por uma fonte de som a vibrar a frequéncias superiores a 20 kHz. Em aplicacoes

médicas a frequéncia de ultra-som utilizada situa-se normalmente entre 2 MHz e

33



Capitulo 2 Enquadramento

10 MHz, conforme a resolugao espacial e a profundidade pretendidas (Evans &
McDicken, 2000).

O ultra-som ¢ reflectido sempre que existe uma descontinuidade no meio de
propagacao, isto é, pela superficie de contacto entre dois meios com indices de
refraccao diferentes de forma andloga a da luz. Caso as ondas sejam reflectidas
por um objecto em movimento verifica-se uma alteracao na frequéncia. Este
fendmeno ¢ designado por efeito Doppler e a diferenca entre a frequéncia do sinal
emitido e do sinal recebido é designada por frequéncia Doppler.

Das varias aplicagoes médicas de ultra-som Doppler destacam-se a instru-
mentacao de imagiologia ou de medicao. Em ambas, verifica-se a insonorizacao
do corpo e sao recolhidos e analisados os ecos devolvidos. Na instrumentacao de
imagiologia é enfatizado o cédlculo das coordenadas dos elementos que ecoaram
o ultra-som enquanto que a instrumentagao de medida privilegia a analise da

frequéncia do ultra-som retornado.

2.2.1 Instrumentacao Doppler

Os sistemas Doppler podem ser divididos em duas categorias: onda continua ou
onda pulsada.

As unidades de onda continua emitem e recebem ultra-som continuamente,
o que é normalmente conseguido com dois transdutores. A drea amostrada é a
intercepgao dos feixes emitido e recebido e é normalmente designada por amos-
tra. O feixe de ultra-som, reflectido e refractado pelas particulas constituintes
da amostra, apresenta diferencas em relacao ao sinal inicialmente transmitido,
diferencas essas associadas as caracteristicas da amostra. Os sistemas de onda
pulsada, com um tnico elemento transdutor, intercalam a emissao com a re-
cepcao. A electrénica envolvida é significativamente mais complexa, aumentando
o custo destes equipamentos. Os sistemas pulsados tém vindo a ser preferidos aos
continuos por permitirem definir a localizacao da amostra.

Nos sistemas continuos, o eco recebido traduz todas as particulas reflectoras
existentes entre o transdutor e a profundidade maxima de penetragao do feixe de
ultra-som. Nos sistemas pulsados, o eco é recebido em determinados intervalos de
tempo apds a emissao de um feixe de ultra-som, intervalo esse correspondente ao
tempo de penetragao e retorno do feixe, permitindo limitar a amostra e localizar
a profundidade dos elementos reflectores.

Pode-se ainda classificar os sistemas Doppler em funcao do objectivo que
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visam cumprir em sistemas de deteccao de velocidade, sistemas Duplex, sistemas
de deteccao de perfis ou ainda sistemas de visualizacdo de velocidade®.

Os sistemas de detecgao de velocidade, muito simples, permitem a verificagao
da existéncia ou inexisténcia de fluxo e a monitorizagao de alteragoes desse fluxo.

Os sistemas Duplex combinam um sistema pulso-eco B-scan e um sistema
Doppler. Um sistema B-scan apresenta imagens bidimensionais que traduzem a
profundidade (em fungao do atraso no tempo) e a posigao do reflector (em fungao
da orientagao do feixe que originou o eco), sendo a amplitude do eco traduzida
pelo brilho, permitindo definir a orientacao do feixe Doppler e a profundidade
dos ecos pretendidos.

Os sistemas de deteccao de perfis sao normalmente sistemas de Doppler pul-
sado multi-canal, que permitem a recolha de ecos de varias profundidades. O
principal inconveniente destes sistemas advém da complexidade electrénica e as-
sociado custo.

Os sistemas de visualizacao de velocidade baseiam-se na producao de uma
imagem planar ou bidimensional criada por varrimento da area em analise. Esse
varrimento pode ser manual, mecanico ou produzido recorrendo a multiplos trans-
dutores manipulados electronicamente de forma a ser conseguida a focagem.

E actualmente comum que os sistemas Doppler considerem a deteccao da
direccao do movimento. A abordagem mais frequente consiste na inclusao de
circuitos adicionais que implementam a técnica designada por deteccao de qua-

dratura de fase?.

2.2.2 Fluxo Sanguineo

A analise do efeito Doppler provocado por um fluxo sanguineo, nomeadamente
a observacao da velocidade do sangue, permite a percepcao de fluxo anémalo e,
possivelmente, da causa da anomalia.

O fluxo sanguineo é um fluido heterogéneo nao Newtoniano (Evans & Mec-
Dicken, 2000), consistindo numa suspensao de células (na sua maioria glébulos
vermelhos ou eritrécitos) num meio designado plasma.

O fluxo sanguineo pode ser considerado estavel. Aplica-se a designacao de

fluxo estavel quando a velocidade e pressao em qualquer ponto da corrente se

ldo inglés, velocity imaging systems
2do inglés, quadrature phase detection
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mantém constante no tempo. Em presenca de fluxo turbulento pode ser verifi-
cada a existéncia de movimentos de particulas transversais ao eixo do vaso, com
variacoes significativas na velocidade e direccao.

Essencialmente é o perfil de velocidades do fluxo sanguineo, arterial ou venoso,
que determina o sinal Doppler obtido.

No caso de fluxo sanguineo arterial, é necessario ter em atencao que: o fluxo
sanguineo arterial é pulsatil, podendo ser considerado como a soma de varios
componentes de fluxo estavel. Ha dois tipos de velocidades a ter em consideracao
num fluxo arterial: a velocidade do sangue e a velocidade de propagacao da
onda de fluxo sanguineo. A alteragao do diametro das artérias durante o ciclo
cardiaco, introduz uma oscilagao de pressao, alterando o perfil de velocidade e,
consequentemente, condicionando o sinal Doppler recebido. O sinal Doppler é
também afectado pelo movimento da parede arterial, sendo a refraccao de ultra-
som causada nao sé6 pelo fluxo sanguineo como também pelo vaso sanguineo.

A direccao do fluxo sanguineo pode ser clinicamente importante, quer em
situagoes normais como andmalas. Por exemplo, em artérias periféricas — como
a femoral — a direc¢ao do fluxo normal varia durante o ciclo cardiaco; em casos
anomalos, pode verificar-se uma alteracao da direccao do fluxo sanguineo por se

ter estabelecido um percurso alternativo de circulagao sanguinea.

2.2.3 Analise de Fluxo Sanguineo

Os objectos de analise sao multiplos e, dependendo do elemento a considerar, uma
medida pode reflectir, entre outros factores, a direccao ou perfil de velocidades, o
fluxo sanguineo, pressao, area ou frequéncia. O resultado produzido pode ser um
som, uma imagem, um espectro, ou informacao discreta da amplitude e frequéncia
dos ecos recebidos.

O desvio na frequéncia de ultra-som produzido por uma particula em mo-
vimento, também designada por frequéncia Doppler (f;) (Evans & McDicken,
2000), é dada por

fa=fi—fr=(2fivcost)/c (2.1)

em que f; e f,. sdo, respectivamente, as frequéncias das ondas transmitida e
recebida, v a velocidade da particula reflectora, 6 o angulo entre a direccao do
feixe de ultra-som e a direccao do movimento da particula e ¢ a velocidade de

propagacgao do ultra-som no meio. Assume-se normalmente na andlise de fluxo
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sanguineo que a velocidade de propagacao do ultra-som, em tecidos moles, é de
1540 ms~*.

Note-se na equacao 2.1 que a frequéncia Doppler é proporcional a veloci-
dade. Em condigoes ideais, as poténcias de um espectro Doppler numa gama de
frequéncias sao proporcionais ao volume de particulas que se movimentam a uma

velocidade correspondente a essa gama de frequéncias.

Dependendo do equipamento, o sinal de frequéncia Doppler pode consistir
num sinal complexo contendo informacao direccional do fluxo sanguineo ou pode
ser separado, por processamento, em dois canais de fluxos directo e reverso. Esse
processamento pode ser analégico ou digital, podendo neste caso, ser considerado

na estimacao espectral.

Uma estimativa da distribuicao das velocidades de um fluxo sanguineo é pa-
tente no espectro de poténcia Doppler, que pode ser obtido pela aplicacao de

métodos de estimagao espectral.

A representacao da variacao temporal da forma do espectro de poténcias Dop-

pler é designada espectrograma e ¢ ilustrada na Figura 2.1.

Espectrograma de um fluxo arterial simulado

6000

5000

4000

3000

Frequéncia (Hz)

2000

100 200 300 400 500 600
Tempo (ms.)

Figura 2.1: Espectro de poténcias Doppler obtido pela estimacao de um sinal
simulado de fluxo sanguineo arterial.
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O tempo e frequéncia sao representados nos eixos horizontal e vertical, res-
pectivamente, sendo a poténcia representada por cores ou niveis de cinzento.
Assim, uma linha do espectrograma representa o perfil de velocidades presentes
no volume amostrado num determinado instante de tempo.

O pés-processamento do espectrograma (Evans & McDicken, 2000) consiste
normalmente na producao de médias ou aplicacao de filtros 2D. A representacao
em espectrograma € bastante significativa para a avaliacao qualitativa do fluxo
em andlise e deteccao de anomalias. No entanto, o volume de informagao apresen-
tada é tal que é necessaria a extraccao de algumas caracteristicas antes que sejam
retiradas conclusoes quantitativas. A determinacao de curvas caracteristicas pode
ser conseguida por métodos de processamento analogicos ou digitais, podendo es-
tes ultimos ser baseados em técnicas de processamento de sinal — numericamente
a partir do espectro de poténcias — ou processamento de imagem — por deter-
minacao dos contornos do espectrograma — ou por métodos de reconhecimento
de padroes.

As curvas caracteristicas relevantes variam com o objecto analisado incluindo
frequentemente as curvas de frequéncia média, frequéncia méaxima ou largura de

banda (ver Figura 2.2). A frequéncia média e a largura de banda, observaveis

s Metade da largura de banda

)/oFrequéncia méxima

Frequéncia média

Figura 2.2: Alguns dos indicadores observaveis num espectrograma.

na representacao em espectrograma, sao dois indicadores fundamentais na deter-
minacao de anomalias do fluxo sanguineo em vasos e valvulas, proporcionais a,

respectivamente, velocidade média e turbuléncia.

2.2.4 Indicadores Clinicos de Fluxo Sanguineo

A analise e consequente diagnostico de fluxo sanguineo por Doppler pulsado é feita
através da determinacao de parametros quantitativos obtidos a partir da forma

de onda das curvas caracteristicas, podendo variar com o objecto analisado e com
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o seu estado — normal ou indicativo de anomalias.

A Figura 2.3 ilustra alguns dos elementos retirados da curva de frequéncia
média onde S e D correspondem, respectivamente, ao valor méaximo em sistole
e ao minimo valor em diastole, M é a altura média da curva e V,,,, indica o
valor em frequéncia em que a velocidade atinge o valor maximo. Esses e outros
elementos sao utilizados para a determinacao dos parametros clinicos (Evans &
McDicken, 2000) da artéria carétida primitiva ou outros fluxos arteriais que a

seguir se descrevem.

Figura 2.3: Alguns dos elementos quantitativos retirados das curvas carac-
teristicas de fluxo sanguineo da artéria cardtida primitiva normal.

Indice de pulsatilidade (PI) permite uma descrigao objectiva e quantitativa da
caracteristica pulsatil do sangue exibida pela forma da onda de um espectro
de poténcia Doppler.

(S—D)

PI = = (2.2)

onde S e D sao, respectivamente, a maxima e minima altura do espectro
e M a altura média ao longo do ciclo cardiaco. Este indicador é influenci-
ado por varios factores entres os quais estenose proxrimal e distal ou ritmo
cardiaco entre outros. Este indicador reflecte a resisténcia da parede dos

vasos sanguineos.

Indice de resisténcia de Porcelot (RI) indica resisténcia circulatéria e é definido
por
(S = D)

RI = 2= (2.3)

onde S é a altura maxima do espectro e D é a altura no fim da diastole. Este
indice é usado na deteccao de alteracoes do espectro em véarias condigoes
patoldgicas como sao exemplos estenose da cardtida interna ou hemorragia

intra ventricular.
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Récio A/B indica a relacao entre a altura dos dois picos da onda correspondente
a artéria carétida primitiva, relacao essa que varia com a idade e doenca.
A Figura 2.4 apresenta uma forma de onda da artéria carétida primitiva e

os dois picos sistélicos usados na determinagao do racio A/B.

Figura 2.4: Ilustracao de uma curva de fluxo sanguineo caracteristica da artéria
carétida primitiva.

Indice altura-largura combina a pulsatilidade do fluxo arterial com a relagao

temporal do periodo de sistole no ciclo cardiaco.

T
HWI = PI (2.4)

onde t, é a duracao do pico sistolico.

Indice de alargamento espectral traduz a distribuicao de velocidades num deter-
minado instante. Na presenca de anomalias verifica-se um alargamento do
espectro no pico sistolico da artéria cardtida interna. Esse indice é obtido

por

SBI — ) dmar = Jmin (2.5)
fma:v + fmm
em que fa: € fmin 80, respectivamente, os valores de frequéncia maxima
e minima no pico sistélico e £ uma constante experimental de valor 0.47
(Evans & McDicken, 2000).

No caso do fluxo na artéria cardtida primitiva, a andalise baseia-se na velocidade
média e alargamento espectral. Quando sao examinadas valvulas cardiacas os
indicadores mais relevantes sao baseados nas areas das valvulas ou no declive da
curva de frequéncia maxima. Existem casos em que alguns dos parametros de um
mesmo indicador sao obtidos por Doppler continuo e outros por Doppler pulsado,
ou mesmo por pos-processamento do espectrograma. A deteccao de embolias

baseia-se na determinagao da poténcia do sinal (amplitude, traduzida pela cor)
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mas a classificacao da natureza do émbolo baseia-se na velocidade média e na
poténcia (Leiria, 2004).

2.3 Estimacao Espectral

A determinacao do espectro de poténcia Doppler e a extraccao das curvas ca-
racteristicas de forma a possibilitar o calculo de parametros clinicos é possivel
através do processamento digital dos sinais temporais de frequéncia Doppler.

O método tradicional de andlise do espectro de Doppler consiste na utilizacao
de algoritmos baseados na transformada rapida de Fourier (Fast Fourier Trans-
form (FFT)) para a obtengao do espectro de fluxo sanguineo.

Tratando-se o sinal Doppler de um sinal discreto obtido de forma continua,
teoricamente de tamanho infinito, a aplicacao de qualquer método de estimacao
espectral é feita a segmentos do sinal. Devido a natureza nao estacionaria do
sinal de fluxo sanguineo a aplicagao de algoritmos de FFT requer a sua seg-
mentacao por aplicacao de janelas temporais. Atendendo as caracteristicas nao
estacionarias do sinal Doppler, as janelas temporais a aplicar devem ter curta
duragao (aproximadamente 10 ms. (Cardoso, Ruano & Fish, 1996a)) por forma
a atenuar a nao estacionaridade no segmento do sinal em andlise, assumindo o
método a designacao de Short Time Fourier Transform (STFT). A aplicacdo des-
tas janelas, seguida da aplicacao de transformadas de Fourier, induz componentes
de frequéncia nao integrantes do sinal original, as quais alterarao a estimacao da
frequéncia média e largura de banda do espectro (Ruano, 1992; Proakis & Ma-
nolakis, 1988).

Uma estratégia frequentemente adoptada para aumentar a resolucao temporal
dos estimadores espectrais e diminuir a variancia das estimativas (Vaitkus &
Cobbold, 1988) consiste na utilizagao de janelas deslizantes 3. Esta estratégia
¢ adoptada com diversos estimadores conforme referido em (Boashash & Black,
1987; Cardoso, 1998; Leiria, 2000).

Um estudo de métodos alternativos que conferissem maior precisao a es-
timacao de sinais de fluxo sanguineo incidiu sobre métodos paramétricos e o
método da variancia minima (Ruano, 1992). O método de variancia minima
foi desclassificado nesse estudo comparativo atendendo a pouca fiabilidade na

completa execucao computacional do método. Esse estudo considerou métodos

3Traducdo livre da expressdo inglesa running windows
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paramétricos, classificiveis em trés categorias — auto regressivos (AR), médias
méveis (MA) e auto regressivos de médias méveis (ARMA) — identificando o
método AR Modified Covariance (MC) de quarta ordem como o mais adequado.

A caracteristica de nao estacionaridade do sinais de fluxo sanguineo motivou
outro estudo que incidiu sobre a aplicabilidade de distribui¢oes tempo-frequéncia
(Time Frequency Distributions (TFD)) da classe de Cohen (Cardoso, 1998). Esse
estudo considerou as TFD de Bessel, de Wigner-Ville e Choi-Williams, identifi-
cando esta ultima como a mais adequada.

Assim, foram seleccionados como casos de estudo para o processamento em
tempo-real, os métodos de estimacao AR-MC e TDF de Choi-Williams, analisados
em detalhe nos capitulos 5 e 6. A qualidade estatistica da distribuicao tempo-
frequéncia de Bessel referida por vérios autores (Guo, Durand & Lee, 1994a; Car-
doso, Ruano & Fish, 1996a; Cardoso, Ruano & Fish, 1996b; Cardoso, 1998) moti-
vou o estudo da implementacao deste estimador na fase final do estudo referente
as plataformas nao aditivas. A STFT sera usada como termo de comparacao na
avaliacao dos métodos de estimacgao por ser a tradicionalmente usada na instru-

mentacao ultra-sénica comercial.

2.3.1 Short Time Fourier Transform

A transformada discreta de Fourier (Discrete Fourier Transform (DFT)) é dada
por (Brigham, 1988):
N—1
X(n) =" zo(k)e ™ /N pn=0,1,...,N—1 (2.6)
k=0
onde z(k) é o sinal temporal de dimensdao N e X (n) o sinal transformado para
o dominio da frequéncia.

A transformada rapida de Fourier (Fast Fourier Transform (FEFT)) consiste
num algoritmo computacional, publicado em 1965 por Cooley e Tukey, que reduz
a complexidade algoritmica do calculo da DFT. Devido as intimeras aplicacoes
da DFT em vérios ramos da ciéncia, a implementacao da FFT encontra-se ex-
tensivamente estudada, frequentemente fazendo parte das bibliotecas de fungoes
fornecidas pelos fabricantes de hardware ou software de processamento de sinal.

A STFT evita a questao da nao estacionaridade do sinal estimando a poténcia

espectral no tempo ¢ da transformada de Fourier do sinal multiplicado por uma
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funcao de janela w(t) centrada no instante t. A dimensao da janela deve ser
adequada de forma a que o sinal possa ser considerado estaciondrio em cada um

dos segmentos em que ¢é dividido. Assim sendo

2

STFT(t,w) = | / e (Y w(t — )0t

(2.7)

2.3.2 AR - Modified Covariance

O estimador espectral AR Modified Covariance (MC) (Kay, 1988) permite a es-

timacdo da densidade espectral de poténcia, Pyc(f,), de um sinal discreto no

tempo por
- o2 o2
Puc(fn)= AP = - 5 (2.8)
" 1+ > a[k:]z_k|zzej2ﬁfn
k=1
onde 62 representa a estimativa da variancia do ruido branco do sinal e A(f,)

constitui uma func¢ao polinomial de ordem p das estimativas a[k] dos parametros

auto regressivos do modelo.

A estimativa da variancia do ruido branco do sinal é calculada por

p
6% = 22[0,0] + D a[k] . cu[0, K] (2.9)
k=1
onde as estimativas a[k](k = 1,...,p) sao obtidas pela resolugao do sistema de

equacoes lineares de covariancia modificada

Cox|1, 1] C2z[1,2] ... cou[1, p||[G[1] Cez[1, 0]
Cm&[?? 1] Cxx[?v 2] . Cxx[?vp] a[Z] _ Cxx[:zv O] (210)
CoxDy 1] Coz[p, 2] ... coxlp, PlILG]D] Cez[D, 0]

onde cada elemento ¢, (7, j) da matriz de covariancia e do vector do lado direito

da Equacao 2.10 (com j = 0) é obtido por

onde .
clyeli, j] = ; 7*[n — i].z[n — j] (2.12)
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24501, 7] = _z:;px[n +i).x*[n + j]. (2.13)

em que z[n| e N significam o sinal discreto a considerar e o comprimento do

segmento de dados, respectivamente.

2.3.2.1 Estudos Anteriores

A complexidade algoritmica do estimador AR - Modified Covariance e os requi-
sitos computacionais de uma implementagao em tempo-real justificaram varias

abordagens ao problema.

A identificacdo deste estimador para a aplicacao a sinais de fluxo sanguineo e
abordagem detalhada pode ser encontrada em (Ruano, 1992). Esse estudo inclui
simplificagoes algoritmicas e implementagoes deste estimador espectral sobre um
mesmo tipo de elementos de processamento (transputers T805 a 20 MHz) e usando

OCCAM, uma linguagem de programacao especifica desse processador.

E referida em (Ruano, Garcia-Nocetti, Fish & Fleming, 1993) a possibilidade
de implementacao desse estimador em tempo-real, ainda que isso nao tivesse sido
conseguido para os segmentos de dados de maior comprimento. Nessa imple-
mentagao foram estudadas algumas alternativas de paralelizacao do algoritmo e
estudadas implementagoes em diversas topologias, nomeadamente pipeline pro-
cessor farm e processor farm em arvore ternaria. Os melhores resultados foram

obtidos com uma aplicacao processor farm numa topologia em arvore ternaria.

Na continuagao desse estudo, é conseguida uma melhoria nos resultados (Ruano,
Garcia-Nocetti, Fish & Fleming, 1992) na estimacao concorrente de vdrios seg-

mentos de dados (paralelismo de dados).

Outro grupo de investigacao, sobre a utilizacao clinica deste algoritmo, estu-
dou a aplicabilidade de algoritmos genéticos (Gonzélez & Garcia-Nocetti, 1994)
a estimagao do sinal Doppler de fluxo sanguineo, visando a redugao da complexi-
dade algoritmica. O algoritmo genético mostra-se mais apropriado para valores
da ordem do modelo mais elevados. Numa implementagao paralela (Gonzélez,
Garcia-Nocetti & Vasquez, 1995) do algoritmo genético o tempo-real nao foi ainda
obtido. Um compromisso baseado no tempo médio de calculo de varios segmentos
apresenta melhores resultados, se for aceitavel alguma laténcia. Considerando a

aplicacao clinica os tempos obtidos nao respeitam os requisitos de tempo-real.
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E referido o desenvolvimento de um né heterogéneo composto por trans-
puters e DSP (TMS320C30) (Garcia-Nocetti, Gonzédlez & Flores, 1994). Uma
parte muito significativa desse desenvolvimento diz respeito a comunicagao inter-
processador, utilizando um link adapter e hardware dedicado. Esta implementacao
nao atingia tempo-real para a dimensao mais elevada dos segmentos de dados.

Esse n6 heterogéneo é integrado numa arquitectura de transputers (Garcia-
Nocetti, Flores & Gonzalez, 1995) e é desenvolvida uma ferramenta de software
para a integracao do né na plataforma, constituindo uma arquitectura hete-
rogénea. O estudo da implementagao do estimador espectral AR - Modified
Covariance na arquitectura conduz a conclusao de que o uso da arquitectura he-
terogénea é eficiente, permitindo reduzir o niimero de transputers necessarios pela
exploracao das capacidades de processamento rapido oferecidas pela DSP no né
heterogéneo.

A abordagem seguida por (Ruano, Garcia-Nocetti, Fish & Fleming, 1992)
parece ser a mais indicada para a implementagao em tempo-real do estimador
tendo sido objecto de estudo mais aprofundado (Madeira, 1997) utilizando ar-
quitecturas de processamento paralelo homogénas compostas por transputers e
DSP’s. As arquitecturas compostas por DSP’s permitem cumprir os requisitos
de tempo-real. No entanto, é atribuida a plataforma que suporta as arquitec-
turas ensaiadas a responsabilidade por uma degradagao dos tempos totais de
execucao, nomeadamente através da adicao de elevados tempos de comunicacao
com a maquina hospedeira, comunicacao essa assegurada por um transputer.

A utilizacao de janelas sobrepostas com o estimador AR-MC, nem sempre
considerada, eleva a carga computacional do estimador.

Das conclusoes e consideracoes acima e ressaltando a relevancia da imple-
mentacao adoptando paralelismo de dados impoe-se como necessaria uma analise
mais extensa da implementacao do estimador AR-MC em diferentes arquitectu-
ras, usando DSP’s e outros processadores, recorrendo a técnicas de processamento

paralelo.

2.3.3 Distribuicao Tempo-Frequéncia de Choi-Williams

A distribuigao exponencial (Choi & Williams, 1989), vulgarmente designada de
Choi-Williams (CWD) é um dos métodos de estimagao espectral adequados a
sinais nao estaciondrios e é frequentemente enquadrada numa gama de outras

distribuicoes tempo-frequéncia designadas como pertencendo a classe de Cohen.
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Uma TFD da classe de Cohen (Cohen, 1989) pode ser descrita como uma

transformada de Fourier da funcao generalizada de autocorrelacao

+o0 .
TFD(t,w) = / R.(t,7)e 7 Or (2.14)
t
sendo
1 e
R.(t,7) = — / Ru(t, ™) (t — 11, 7)0p (2.15)
T J—00

R.(t,7) é a fungao instantanea da autocorrelagao do sinal z(t) e é dada por

R,(t,7) = a(t + %)x (t- %) (2.16)

e U(t — p,7) é o nicleo do dominio da autocorrelagao, definido por

w(tr)= [ 00, 1) 00 (2.17)

— 00

sendo ®(0,7) o nicleo que caracteriza a TFD.

A CWD apresenta um ntcleo exponencial (0, 7) = e?”7*/7 A funcdo gene-

ralizada de autocorrelagao é

1
Ry(t,7) = | 77—
/M \/4arT? /o
e(*(i:ff)x(,u + %)x* (n— %)8u (2.18)

onde o > 0 é um factor de escala que controla a suavidade da distribuicao, isto é,
quanto maior for o, mais picos apresenta a distribuicao e maiores serao os termos
cruzados (Choi & Williams, 1989).

A forma discreta da CWD, designada DCWD, é dada por

L
DCWD(n, k) =2 > Wy(r) e 2*/N

T=—0L

1 —u

+m 2
Wy(p)————= e " /rx(n+p+7)z"(n+p—71) (2.19)
uz—m \ArT? o

onde Wx(7) é uma janela simétrica com valores nulos fora do intervalo —L <
7 < L e Wy (p) é uma janela rectangular com valor unitério no intervalo —m <

1 < m. O formato e tamanho desta janela determinara a resolucao na frequéncia.
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O valor de m indica o intervalo dentro do qual a funcao de autocorrelacao sera
estimada.

A formalizagao discreta da CWD exibe uma periodicidade em 7 que se pode
traduzir em aliasing quando o estimador é aplicado a sinais reais. A abordagem
mais comum consiste na aplica¢ao do estimador ndo ao sinal z(¢) mas sim ao sinal
analitico de uma realizacao do sinal real; como alternativa poder-se-a aumentar
a frequéncia de amostragem para o dobro da frequéncia de Nyquist (Boashash
& Black, 1987; Choi & Williams, 1989; Cardoso, 1998). Diferentes abordagens
a constituicao de representacoes analiticas do sinal a estimar serao apresentadas
na secgao 2.3.5.

Outras alternativas ao nicleo proposto por (Choi & Williams, 1989) sao des-

critas na seccao 2.3.3.2.

2.3.3.1 Estudos Anteriores

A carga computacional de uma distribuicdo tempo-frequéncia é de tal forma sig-
nificativamente superior & do método padrao baseado na transformada de Fourier
que visa substituir, que Choi e Williams ao proporem a distribuicao exponencial
(Choi & Williams, 1989) incluem uma defini¢do para sinais discretos visando a
eficiencia computacional.

E também proposto um algoritmo para a implementacao em tempo-real da
CWD usando processadores paralelos (Barry, 1992). O equipamento entao usado,
um Zenith 386 com coprocessador matematico e frequéncia de relégio de 16 MHz
nao permite avaliar o desempenho do algoritmo entao proposto.

Um estudo sobre a aplicabilidade de algumas distribui¢oes tempo-frequéncia,
entre as quais a TFD de Choi-Williams, a estimacao de sinais de ultra-som Dop-
pler de fluxo sanguineo na artéria femoral (Guo, Durand & Lee, 1994a) compara
o desempenho estatistico e o custo computacional. A descricao pormenorizada
das implementacoes testadas nao é apresentada, sendo apenas comparados os
tempos de execucao relativos a criacao do espectrograma. A melhor distribuicao,
Bessel, apresenta tempos de execucao dez vezes superiores, enquanto que para a
CWD os tempos de execucao sao apenas cerca de quatro vezes superiores aos do
espectrograma.

A aplicacao das TFD a analise de sinais ultra-som Doppler da artéria carétida
é descrita em (Cardoso, 1998). Os valores 6ptimos da STFT, Wigner-Ville, Choi-

Williams e Bessel sao inicialmente estudados (Cardoso, Ruano & Fish, 1996a),
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sendo a CWD eleita, pelo critério Custo/Beneficio, como a melhor distribuigao
(Cardoso, Ruano & Fish, 1996b). Em (Cardoso, 1998) é também relatado o
estudo da implementacao em tempo-real, usando técnicas de processamento pa-
ralelo, da CWD, para aplicagao a dados complexos ou reais e algumas simpli-
ficagoes algoritmicas possiveis em um ou outro caso. Especial atencao é dada
a autocorrelacao do sinal e ao cdlculo do espectro. Sao descritos os algoritmos
em pipeline e apresentadas diferentes estratégias de distribuicao de carga. Duas
dessas estratégias sdo concretizadas (Cardoso, Fish & Ruano, 1996) numa arqui-
tectura de transputers com o maximo de quatro elementos de processamento. O
desempenho das aplicagoes em OCCAM ¢ avaliado, sendo demonstrado que uma
das abordagens descritas permite a estimacgao de segmentos reais em tempo-real,
ou seja, um segmento pode ser estimado em tempo inferior ao de amostragem.
Os tempos de inicializagao, bem como os tempos de transferéncia de dados entre
a plataforma de transputers e a maquina hospedeira nao sao referidos no estudo.

Os tempos de transferéncia de dados, como foi verificado em (Madeira, 1997),
podem comprometer a estimacao em tempo-real. Assim, e considerando muito re-
levantes as abordagens propostas em (Cardoso, 1998), impoe-se estender o estudo
a outras arquitecturas de processamento.

A utilizacdo do sinal analitico conforme utilizada em (Cardoso, 1998) altera
a carga computacional do algoritmo e impossibilita as simplificagoes algoritmicas
possiveis nos casos em que os dados sao reais.

Acresce que os relativamente bons resultados da CWD descritos em (Guo,
Durand & Lee, 1994a) justificam que o estudo da implementacdo em tempo-
real seja estendido de forma a considerar outros valores para além daqueles que
proporcionam os melhores resultados para a artéria carédtida. Pela mesma razao,
¢ incluido o estudo da implementacao de distribuicoes tempo-frequéncia de Choi

Williams de nticleo modificado.

2.3.3.2 TFD de Choi-Williams com Nicleos Modificados

O nucleo confere a uma distribuicao tempo-frequéncia as suas propriedades. A
utilizacao de nicleos modificados permite contornar algumas limitagoes da distri-
buigao ou doté-la de propriedades desejaveis (Jeong & Williams, 1992b; Jeong &
Williams, 1992a; Leiria, Moura & Ruano, 2001; Cloutier, Chen & Durand, 2001).

As Reduced Interference Distributions (Jeong & Williams, 1992b) sdo uma

classe de distribui¢oes tempo-frequéncia que garantem as desejaveis propriedades
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de suporte no tempo e na frequéncia.

A forma discreta da Reduced Interference Choi-Williams Distribution (RI-
CWD) é dada por

L
RI—CWD(n,k)=2 > Wy(r) e 72/
T=—L
(=7+I7)/2 1 2

K
Y ——ce " an+p+7) " (n+p) (2.20)
p=(—r—lrl)/2 \J4TT2 [0

onde Wy (7) é uma janela simétrica com valores nulos fora do intervalo —L <

7 < L e o é o factor de escala do nucleo.

A utilizacao da formulacao discreta da RI-CWD também pode dar origem a
aliasing. O método vulgarmente utilizado para contornar esta limitacao consiste

na utilizacao da forma analitica do sinal a estimar.

A adopgao de um outro nticleo modificado, conforme (Jeong & Williams,
1992a), permite obviar esta limitagdo, dando origem a uma distribuigdo tempo-

frequéncia cuja formulacao discreta nao provoca aliasing no sinal. A forma dis-
creta da Alias Free Choi- Williams Distribution (AF-CWD) é dada por

L
AF —CWD(n,k) =2 > Wy(r) e 72N

T=—L

tm 1 _ @utr)?

—————e 5% g(n+p+7) 2 (n+p) (2.21)
Mz_m \/4rT2 /o

onde m determina o intervalo dentro do qual a funcao de autocorrelacao sera

estimada, o é um factor de escala do nicleo e Wy (7) é uma janela simétrica com

valores nulos fora dos intervalos —L < 7 < L.

Pode-se ainda considerar uma distribuicao que reuna as caracteristicas de
interferéncia reduzida e sem aliasing, a Reduced Interference Alias Free Choi-
Williams Distribution (RIAF-CWD) cuja formulagao discreta é dada por

L
RIAF — CWD(n,k) =2 Z Wy (7) =2kt /N
T=—L
(7T+‘T|)/2 1 _ (2H+T)2

3 — ¢ %0 g(n+pu+7) 5 (n+ p (2.22)
p=(=rrl)/2 \ 47T [0

49



Capitulo 2 Enquadramento

onde W(7) é uma janela simétrica com valores nulos fora do intervalo —L < 7 < L

e o é um factor de escala do ntcleo.

2.3.4 Distribuicao Tempo-Frequéncia de Bessel

A distribuicao Bessel (BD) (Guo, Durand & Lee, 1994b), uma das distribuicoes
tempo-frequéncia da classe de Cohen, tem sido referida como um estimador efi-
ciente em varias areas de aplicagao e particularmente no processamento de sinais
biomédicos.

A sua formulagao é semelhante a da distribuicao de Choi-Williams, sendo o
nucleo da distribuicao distinto. Para a distribuicao Bessel, o nicleo é definido

como

_ J1(2malT)

TalT

d(g,T) (2.23)

onde J; é uma funcao de Bessel de primeira ordem de grau um, £ e 7 representam,

respectivamente, as varidveis frequéncia e tempo, e & > 0 um factor de escala.

A forma discreta da BD, (Guo, Durand & Lee, 1994b), designada DBD, de

um sinal complexo discreto x(n) é dada por

+oo

DBDg(n,k) =2 Y Wy(r) e >N
+2al7| 1 m 2
> 1— (—) zx(n+p+7)*(n+p—r1) (2.24)
y= e o7 201

COo11

+2a|7| 2
[ > ! 1-— <L) x(n+p+71) x*(n+,u—7')] = z(n)z*(n)

Py el 2ar L
(2.25)

onde n e k correspondem, respectivamente, as variaveis discretas tempo e frequéncia
e Wy (7) é uma janela simétrica de valores nulos fora do intervalo [—N/2, N/2].

Tal como a DCWD, esta formalizagao discreta pode dar origem a aliasing.
Qundo um sinal real é usado, verifica-se vulgarmente uma das seguintes alternati-
vas: 1) a frequéncia de amostragem é elevada para além do dobro da frequéncia de
Nyquist, ou, 2) usa-se a forma analitica do sinal (Guo, Durand & Lee, 1994a; Guo,
Durand & Lee, 1994b). A primeira opgao é facilmente implementavel, com a con-

trapartida de elevar para o dobro a carga computacional. Diferentes abordagens
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a constituicao de representacoes analiticas do sinal a estimar serao apresentadas
na seccao 2.3.5.

Caso o sinal em andlise seja complexo, contendo assim informagao relevante
nas componentes real e imagindria, o uso da distribuicao Bessel com um ntcleo

Alias-Free podera produzir melhores resultados (Guo, Durand & Lee, 1994b).

2.3.4.1 Estudos Anteriores

Alguns estudos ja referidos sobre a distribuicao de Choi-Williams, nomeadamente
na estimacao de sinais biomédicos, referem também a distribuicao Bessel. Esta
distribuicao é referida como muito 1til para a andlise tempo-frequéncia de sinais
Doppler de fluxo sanguineo em (Cardoso, Ruano & Fish, 1996a; Guo, Durand
& Lee, 1994a) e de sons do coragdo em (Guo, Durand & Lee, 1994b). Nos
dois primeiros casos a carga do algoritmo foi motivo para a seleccao de outro
estimador. No entanto, o desempenho estatistico deste estimador motivou que o
seu estudo fosse incluido neste trabalho, ainda que apds a fase inicial do estudo
das implementacoes nas plataformas aditivas.

Alguns pontos de indole prética, associados ao tipo de sinais em estudo, e
que devem ainda ser considerados, serao detalhados na descricao do algoritmo

implementado.

2.3.5 Sinal Analitico

O calculo da representacao complexa de um sinal real — sinal analitico — surgiu
inicialmente na implementacao das distribuicoes tempo-frequéncia da classe de
Cohen, nomeadamente Choi-Williams e Bessel. O procedimento de célculo do si-
nal analitico, segundo o procedimento de Gabor (Cohen, 1995), recorre ao calculo
da transformada de Hilbert. De referir que a transformada de Hilbert é também
utilizada na separacao das componentes de fluxo sanguineo directo e reverso.
Assim, foram revistas algumas abordagens a aproximacoes a transformada de

Hilbert e ao sinal analitico.

2.3.5.1 Formulagao Discreta do Sinal Analitico

O sinal analitico é um sinal de banda lateral tinica 4 obtido pelo método de fase,

baseado no conjugado harménico (transformada de Hilbert).

4em ingleés, single side band
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O sinal analitico X, é um sinal continuo complexo definido por
Xa(t) = 2(t) + j H{x(t)} (2.26)

em que a componente real é a réplica do sinal real e a componente imagindria ¢é
a transformada de Hilbert do sinal original.
Embora a analiticidade no dominio discreto nao possa ser verificada pode, no

entanto, ser entendida com a sequéncia discreta s,(nT") tal que
Sa(nT) = 54 (t)]ipr (2.27)

onde T'= 1/ fs, fs a frequéncia Nyquist de amostragem e s,(t) um sinal analitico
complexo (Picone, Prezas, Hartwell & LoCicero, 1988).

A forma analitica de um sinal discreto pode ser obtida quer no dominio da
frequéncia — recorrendo a transformadas discretas de Fourier ou de Hartley, — quer
no dominio do tempo — pela convolucao com filtros que aproximam a transformada

de Hilbert — conforme se expoe de forma resumida.

2.3.5.2 Dominio da Frequéncia via DFT

A forma analitica de um sinal discreto pode ser obtida aplicando uma DFT, dupli-
cando as frequéncias positivas e anulando as frequéncias negativas e, finalmente,
aplicando a transformada inversa.

Trés formulagoes sao descritas em (Marple Jr., 1999) para a obtengao de um
sinal analitico com a mesma frequéncia do sinal que lhe deu origem - designado
standard - e para a obtencao de sinais decimados ou interpolados. A aplicacao
do sinal analitico standard a N pontos do sinal original produz um sinal com a

mesma frequéncia cujos pontos sao obtidos:
e calculando os N pontos da transformada discreta de Fourier X [m)]

e formando a transformada do sinal analitico com N pontos de maneira que

X|0] para m =0
Zim] 2X[m] paral <m < 5 - (2.28)
m| = :
X[N/2] param = N/2

0 para%JrlngN—l
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e calculando a transformada inversa de Fourier, também com N pontos, apli-

cando o factor de escala de 1/N.

A aplicacao do sinal analitico decimado produz um sinal complexo de frequéncia

fs/T que, assumindo que N é par, pode ser obtido:
e calculando os N pontos da transformada discreta de Fourier X [m]

e formando a transformada do sinal analitico com N/2 pontos de maneira

que

Zm] = {X[O] + X[N/2] param =0 (2.29)

2 X[m)] paral < m < & —

e calculando a transformada inversa de Fourier com N/2 pontos e aplicando

um factor de escala de 1/2.

Assumindo também que N é par e M é o factor de interpolacdao, o sinal

analitico interpolado pode ser obtido:
e calculando os N pontos da transformada discreta de Fourier X [m]

e formando a transformada do sinal analitico com N M pontos tal que

X[0] para m =0
Zm] 2X[m] paral <m < ¥ - (2.30)
m] = .
X[N/2] param = 5

0 para%+1§m§NM—1

=z

e calculando a transformada inversa de Fourier com N M pontos e aplicando

um factor de escala de M.

2.3.5.3 Dominio da Frequéncia via DHaT

A transformada de Hartley (HaT) é uma transformada inteira real e é mate-
maticamente equivalente a transformada de Fourier aplicada a dados reais. As
principais vantagens na sua aplicacao computacional residem em nao requerer
aritmética complexa e ser quase reciproca considerando que o par transformada

directa e inversa difere apenas num factor de escala (Hahn, 1996).
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A transformada de Hartley discreta (denotada DHaT) de uma sequéncia dis-
creta u(i) é definida por
N—

DHaT(k) = > u(i)cas(w) w = 2mik /N (2.31)

=0

—_

onde cas(w) = cos(w) + sin(w). A transformada inversa tem a forma

1 N-1
u(i) = N > DHaT(k)cas(w) w = 2mik/N (2.32)
k=0
A derivacao da transformada de Hilbert pode ser conseguida pela transfor-

mada inversa de Hartley (Hahn, 1996) da férmula

v(i) = Z_ sgn(k)sgn(N/2 — k)Ha(N — k)cas(w) (2.33)
ou eventualmente
v(i) = kz__: sgn(N/2 — k)Ha(N — k)cas(w) (2.34)

onde Ha(k) é DHaT (u(i)). A fungao signum (sgn) pode ser entendida como

uma distribuicao signum definida como

1 para f>0

sgn(f) = 0 para f=0
—1 para f<0

DFT via DHaT

E possivel obter a transformada discreta de Fourier F(v) de um sinal real u(7)
recorrendo a transformada discreta de Hartley (Bracewell, 2000). Separando a
sequéncia par F(v) e impar O(v) da transformada discreta de Hartley H(v) tal

que,
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obtém-se
F(v) = E(v) —i10(v) (2.35)

O calculo da poteéncia do espectro dispensa a reconstituicao do sinal complexo,

podendo ser obtida por (Bracewell, 2000)

H(v)*+ H(—v)?
2

7% =

(2.36)

2.3.5.4 Dominio do Tempo por Filtragem

O sinal complexo discreto s,(nT’) corresponde a (Picone, Prezas, Hartwell &
LoCicero, 1988)
So(nT) = s(nT) +js(nT) (2.37)
onde §(nT") é obtido a partir do sinal discreto s(nT),
+o0
$(nT)= >_ s((n—m)T)h(m) (2.38)

m=—0oQ

pela convolugao com o filtro hA(m), que aproxima a transformada de Hilbert no

dominio discreto e é geralmente definida por

(mm)/2
0 m=0

h(m) =

sin’((xm)/2)
S WE) m £ 0
{ (2.39)

A dimensao do filtro referida na bibliografia varia entre 79 pontos (Boashash
& Black, 1987) e 81 pontos (Picone, Prezas, Hartwell & LoCicero, 1988).

Mais recentemente é referido um filtro FIR com dois pontos que aproxima a
transformada de Hilbert (Moura & Monteiro, 2002).

2.3.5.5 Separacgao de Fluxo Direccional

A transformada de Hilbert é também utilizada na separacao das componentes di-
reccionais do fluxo sanguineo de um sinal de frequéncia Doppler complexo quando
tal nao foi feito de forma analdgica.

Quando essa separagao do fluxo direccional é feita por processamento digital

de sinal, assume-se que o sinal Doppler pode ser modelado por um sinal complexo
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(analitico) expresso por (Vaitkus & Cobbold, 1988)

X(t) = Xp(t) + 5 X, (0) (2.40)

em que X(t) e X,(t) sdo, respectivamente, as componentes de banda base em
fase e em quadratura. Xy,(t) e X,.(t), respectivamente as componentes de fluxo

directo e reverso, podem ser obtidas por

Xa(t) = Xp(t) + H{X,(t)}
Xo(t) = Xy(t) = H{X,(t)} (2.41)

em que H{-} denota a transformada de Hilbert.

Das diversas formas de extrair as componentes de fluxo direccional referidas
em (Evans & McDicken, 2000) refiram-se a técnica de filtro de fase® e a transfor-
mada complexa de Fourier.

A técnica de filtro de fase simplifica a expressao apresentada na Eq. 2.41 em

que as componentes direccionais sao obtidas por

Xa(t) = D{Xq(t)} + H{X;(t)}
Xo(t) = D{Xq()} — H{Xs(1)}
(2.42)

em que D{-} denota um atraso temporal equivalente & duragdo do célculo da
transformada de Hilbert. Esta abordagem é referida em (Garcia, Moreno, Solano,
Berragan, Sotomayor & Fuentes, 2002).

A utilizacao da transformada complexa de Fourier consiste em atribuir as
componentes em fase e em quadratura as partes real e imaginaria do sinal a
estimar, verificando-se que a parte positiva do espectro se refere ao sinal de fluxo

directo e a parte negativa ao fluxo reverso.

2.3.6 Parametros Espectrais

O calculo de parametros relevantes ao diagnéstico clinico é feito tendo por base
indices apurados nas curvas caracteristicas extraidas do espectro de poténcia Dop-

pler. As curvas caracteristicas expoem a variagao temporal de grandezas, sendo

5do inglés, phasing-filter technique
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as mais frequentemente usadas a frequéncia média, largura de banda e frequéncia
maxima.

Vérios factores determinam variagoes fisiologicas do tempo entre batimentos
cardiacos. Para minimizar a influéncia de tais variagoes nos indicadores clinicos é
normal considerar curvas caracteristicas médias de vérios ciclos cardiacos. Para
tal é necessario segmentar um registo cardiaco continuo. A segmentacao por ciclo
cardiaco é por vezes conseguida com o auxilio de um sinal de electrocardiograma
sendo o inicio de cada ciclo determinado pela deteccao do pico R.

Como nem sempre esse sinal estd disponivel é frequente o recurso a técnicas
de célculo da média de sinais com deslocamentos de fase %(Kitney & Giddens,
1983; Challis & Kitney, 1990). Estes métodos sao computacionalmente exigentes
porque consideram o recurso iterativo a correlacoes cruzadas para o alinhamento
dos espectros. Acresce ainda que, em individuos que nao sofram de arritmias, a
duragao da sistole é normalmente pouco variavel, verificando-se que as principais
variagoes ocorrem na diastole.

O algoritmo Foot Pulse Seek (FPS) proposto em (Evans, 1988) segmenta em
ciclos cardiacos um registo continuo pela andlise da curva da frequéncia méaxima.

O inicio da aceleracao sistolica é determinado em oito passos:
1. E criada uma curva suavizada pela média mével de cada cinco pontos;

2. Essa curva é dividida em seccoes de N pontos, sendo assinalado o maximo

de cada seccao;

3. Os maximos assinalados podem ser verdadeiros maximos locais ou podem
estar no limite de uma seccao. Os valores no limite da seccao sao compa-
rados com o valor da curva na sec¢ao adjacente, sendo ignorados os falsos

mAaximos;

4. é verificado se existe mais do que um valor méaximo na vizinhanca de N
pontos de cada maximo, sendo ignorados os de menor amplitude. Posto isto,

é esperado que estejam assinalados apenas os valores de maior amplitude.

5. E criada uma curva correspondente ao diferencial da curva suavizada pela

aplicagao da ponderacao (—2,—1,0,1,2) a cada grupo de cinco pontos.

8do inglés, phase shift averaging
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6. Sao assinalados os valores maximos da curva diferencial que ocorrem até
M pontos antes dos maximos determinados sobre a curva anterior. Estes
pontos correspondem aos pontos de maior variacao (gradiente) da curva de

frequéncia maxima.

7. E criada a curva com o segundo diferencial aplicando a mesma ponderacao
a curva do primeiro diferencial. Os valores maximos desta curva que ocor-
ram até oito pontos antes dos valores maximos do primeiro diferencial sao
também assinalados. Estes valores correspondem a maior variacao de gra-

diente, ou seja, o inicio da aceleracao sistolica;

Embora nao associado a determinacao do inicio do ciclo cardiaco, é recomen-
dado um ultimo passo, corresponde a aplicacao de um filtro passa baixo simples
(1,2,1) a curva de frequéncia maxima para reduzir os efeitos do ruido nos indica-
dores clinicos que dependem dos valores maximos e minimos registados em cada
ciclo.

Os parametros de aplicagao do algoritmo FPS dependem da resolucao tempo-
ral do método aplicado para a determinacao da curva inicial, sendo aconselhavel
que o valor de N compreenda 40% a 90% do ciclo cardiaco e M inferior a 10%.

Os diferentes passos da aplicacao deste algoritmo a uma curva de frequéncia

média de um sinal de fluxo sanguineo arterial sao ilustrados na fig.2.5.
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Algoritmo Pulse—foot-seeking (N=40, M=15)
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Figura 2.5: Segmentagao por ciclos cardiacos de uma curva de frequéncia média
usando o algoritmo FPS.
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2.3.6.1 Frequéncia Média

A curva caracteristica mais comum ¢é a da frequéncia média que, ponderada pela

intensidade do sinal em cada ponto, pode ser estimada como

N—-1 N
> i Pk
fm(n) = 1620_17 (2.43)
> P
k=0

onde IS(nJg) ¢é a estimativa da poteéncia espectral Doppler no instante temporal n

a frequéncia k e f(k) a frequéncia instantanea(Evans & McDicken, 2000).

2.3.6.2 Largura de Banda

A estimativa da largura de banda obtida com base na formula 2.43 é dada por

) S (fuln) = fi)2P(n, )
b= (2.44)
kz_: P(n, k)

2.3.6.3 Frequéncia Maxima

A frequéncia maxima instantanea corresponde idealmente a maior velocidade
presente num fluxo sanguineo. No entanto, o alargamento espectral intrinseco e
o ruido alteram os valores de frequéncia maxima.

Vérios métodos de estimar a frequéncia méxima sdo descritos em (Evans &
McDicken, 2000), cuja adequagao pode variar com a razao sinal-ruido (Signal-to-
Noise Ratio (SNR)), com o alargamento espectral intrinseco do método aplicado,
como também da forma do espectro de poténcias Doppler. O método geométrico
modificado (MGM) destacado por ser de uso geral e bastante robusto, foi esco-
lhido. Este método foi proposto por (Moraes, Aydin & Evans, 1995).

Seja ¢(f) o integral do espectro de poténcias Doppler estimadas no intervalo

de frequéncias [fy, fy| definido por

olf) = [ P df (2.45)
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e R uma linha que contém os valores maximo e minimo de ¢(f). A frequéncia
maxima corresponde ao ponto de maior altura vertical entre as linhas ¢(f) e R,

conforme ilustrado na Figura 2.6.

ORI

Figura 2.6: Determinacao da frequéncia maxima pelo método geométrico modi-

ficado.

2.4 Sistemas Paralelos

O constante desejo de chegar mais longe e mais rapido expressa-se nos sistemas
computacionais em solicitacoes para produzir mais resultados, mais depressa e
com maior fiabilidade. As técnicas de processamento paralelo surgiram para servir
estes objectivos utilizando varios processadores ou microcomputadores, do mesmo
tipo ou de tipos diferentes, interligados entre si, que cooperam no suporte da
carga computacional do sistema. Algumas dessas técnicas, anteriormente usadas
apenas em processamento paralelo, sao aplicadas a processadores de uso genérico
e esbate-se a distincao entre sistemas paralelos e distribuidos.

Os modelos de comunicagao inter-processador mais comuns sao a passagem de
mensagens e acesso a uma area de memoria partilhada pelos véarios processadores.

As abordagens mais comuns ao processamento paralelo sao a programacao
concorrente, a adi¢ao de processadores ou micro-computadores — quer transputers
quer processadores digitais de sinal (Digital Signal Processors (DSPs) — a uma
maquina hospedeira, normalmente de uso genérico ou a utilizacao de placas com

vérios processadores idénticos — Symmetric Multi-Processor (SMP).

2.4.1 Processadores

A partir de meados da década de 80 regista-se um forte desenvolvimento das

técnicas de processamento paralelo utilizando processadores especificos, de que
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sao exemplo os transputers e as DSPs. O baixo custo aliado a rapida evolucao do
mercado dos computadores pessoais favoreceu a utilizacdo de processadores de
uso genérico em sistemas distribuidos e baterias de processadores’. Quer se trate
de processamento paralelo, distribuido ou embebido &, fabricantes de hardware e
software apresentam um alargado leque de produtos que incluem a integracao de
processadores em placas desenhadas para aplicagoes de processamento de som,
imagem, video e, compiladores, linguagens de programacao, ambientes integrados
de desenvolvimento e debuggers.

Descrevem-se de seguida as caracteristicas fundamentais dos processadores

utilizados neste trabalho, sejam de uso genérico ou nao.

2.4.1.1 Transputers

A palavra transputer surge da contraccao de transistor e computer, traduzindo a
ideia da miniaturizacao de um computador que se liga com os seus pares através
de alguns fios eléctricos (Galletly, 1990).

O transputer utilizado foi o INMOS T805 (INMOS Limited, n.d.), um pro-
cessador de 32 bit, com velocidade de relégio de 25 MHz, uma performance de
20 MIPS (million instructions per second), 4 kbytes de memoéria RAM e capaci-
dade para 4,3 MFLOPS (million of floating point operations per second). Cada
um destes transputer contém quatro canais de comunicagao série para transmissao
de dados entre processadores, cuja velocidade é de 20 Mbit/s. Cada porta su-
porta dois canais unidireccionais. A comunicacao entre processadores é sincrona
e faz-se a uma taxa de transmissao unidireccional de cerca de 1,7 Mbyte/s e bi-
direccional, a uma taxa de 2,3 Mbyte/s. As quatro portas de comunicagao em
série sao independentes umas das outras e do processador, permitindo o envio de
mensagens enquanto a unidade de processamento executa as instrugoes. Além
disso, apresenta suporte hardware multitarefa, ou seja, existe um algoritmo de
escalonamento microcodificado que da ao processador a possibilidade de compar-
tilhar a execucao de processos distintos, permitindo-lhe a atribuicao de dois niveis
de prioridade aos processos.

Os transputers nao dispoem directamente de dispositivos que permitam a

entrada e saida de dados, recorrendo para esse efeito ao computador hospedeiro.

"Em inglés, cluster significa grupo coeso foi aqui traduzido livremente por bateria de pro-
cessadores
8Em inglés embedded
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Numa rede de transputers, um deles, ligado a maquina hospedeira, designado por
root, apresenta uma configuracao tipo cliente-servidor. O transputer root (cliente)
envia pedidos de transmissdo de dados a um programa (servidor) em execugao
no computador hospedeiro.

Os transputers dispoem de uma linguagem de programagao especifica, o OC-

CAM, ou podendo ser programados em C ou Assembler.

2.4.1.2 Processador Digital de Sinal TMS320C4x

Os dispositivos da familia TMS320C4x (Texas Instruments, 1991) sdo processa-
dores digitais de sinal de virgula flutuante de 32 bit. Os dispositivos desta familia
C4x integram com o processador central, uma unidade de virgula flutuante, um
controlador de acesso directo a memoéria e portas de comunicagao.

A capacidade de processamento do TMS320C40 (C40) pode alcangar cerca de
30 MIPS, 60 MFLOPS; a sua taxa de transmissao méxima é de 384 Mbyte/s. O
C40 tem 2 kbyte de memoria RAM e cache de 128 palavras. Possui dois buses
que permitem enderecamento de um espago de meméria tinico com 4 gigaword. O
C40 pode tratar em cada ciclo de relégio mais de 4 palavras de 32 bit e transfere
informacao acedendo directamente a meméria. Todos os buses internos podem
transferir quatro palavras em paralelo, dispondo de sete fontes de memoria de
dados.

Este processador dispoe de 6 portas paralelas para a comunicacao entre pro-
cessadores. As comunicagoes sao assincronas e unidireccionais. A sua taxa de
transmissao assincrona atinge um maximo de 28 Mbyte/s.

Este tipo de processadores sao incluidos num computador pessoal, conferindo-

lhe as caracteristicas de uma maquina paralela.

2.4.1.3 Processador Vectorial i860

O processamento vectorial utiliza técnicas de pipeline de forma a realizar operacoes
sobre vectores de n elementos de forma mais eficiente que sobre n elementos es-
calares.

O processador 1860 da Intel é um processador digital de sinal de virgula flutu-
ante de 64 bit (Kohn & Margulis, 1989). Este processador RISC, equipado com
caches de dados (8 Mbyte) e de instrugoes (4 Mbyte), cuja frequéncia de relégio
¢ 40 MHz pode atingir 40 MIPS e 80 MFLOPS. O processador utilizado neste
trabalho estd contido numa TTM110 i860 TRAM que inclui um transputer da
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classe T8 a 25 MHz com 16 Mbyte de memdria partilhada (Transtech Parallel
Systems Ltd., 1992).

Este processador beneficia também da existéncia de um compilador dedicado
Portland Group 1860 C compiler (pgcc). Este compilador, que implementa as
directivas standard ANSI x2.159-1989, é também um optimizador, sendo capaz
de efectuar optimizacgoes locais, globais, de ciclos e outras, dependentes da ar-
quitectura, como vectorizacao automatica, software pipelining, e integracao de

procedimentos quando aplicaveis.

2.4.1.4 Processador Digital de Sinal SHARC ADSP20162

O processador da Analog Devices ADSP-20162 (Alex Parallel Computers, Inc.,
1996) é um processador de 32 bit optimizado para aplicacoes de elevado desem-
penho em processamento digital de sinal, apresentando um pico de desempenho
de 50 MIPS .

A configuracao base forma um sistema completo, com meméria SRAM dual-
ported de 4 Mbit e periféricos de I/O integrados devido a um bus dedicado.
Dispoe de mais 4 buses independentes para dados duplos, instrugoes, e entrada
e saida de dados. Além disso tem ligagoes de crossbar switch para a memoria.
Este processador representa um novo padrao de integracao para processadores
digitais de sinal, apresentando as caracteristicas de um DSP de virgula flutuante
e incluindo uma interface com o processador host, controlador, porta série, portas
de comunicacao e conexao em bus partilhado para multiprocessamento glueless.

O ADSP-2106x é caracterizado por 6 portas série sincronas que permitem
fazer uma interface a uma variedade de periféricos digitais e de sinal misto. A
sua taxa de transmissao maxima é de 40 Mbyte/s. A independéncia das fungoes
de transmissao e recepcao permitem uma grande flexibilidade para comunicacoes
em rede.

Este tipo de processadores, como os transputers e processadores digitais de
sinal, sao adicionados a computadores pessoais conferindo-lhes as caracteristicas

de uma maquina paralela.

2.4.1.5 Processador Genérico Intel Pentium I1

O Intel Pentium IT é um processador de 32 bit, com 32 kbyte de cache L1, 521 kbyte
de cache L2 half speed, bus duplo independente — Dual Independent Bus — e
suporte MMX com superpipelining (Intel Corporation, 2001). A cache L1 um
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bloco de memoéria interno ao microprocessador enquanto a cache L2 é um bloco
de memoria adicional de acesso mais rapido que a memoria principal. O bus
duplo independente permite que o processador aceda em simultaneo a memoria
principal e a cache L2. O suporte MMX refere-se a um conjunto de instrugoes
multimédia suportadas directamente pelo processador, conferindo-lhe algumas
das capacidades dos processadores digitais de som e imagem. Superpipelining
refere-se a capacidade de execucao concorrente de instrugoes. Estes processadores
Pentium podem executar pelo menos seis instrugoes em simultaneo.

Dois destes processadores estao inseridos numa placa mae ASUS constituindo
uma maquina paralela (denominada ticoteco) sob o sistema operativo GNU Linux
distribuido pela Debian.

O custo desta solucao é relativamente baixo se comparado com os custos en-
volvidos na utilizagao de DSPs. A utilizacao genérica e alargada de processadores
Intel propicia a existéncia de uma vasta gama de produtos de suporte ao desen-

volvimento e software de aplicagao que apoia a portabilidade de um produto
final.

2.4.1.6 Outros Processadores Genéricos

Foram utilizadas alguns computadores pessoais equipados com processadores de
propdsito geral como hospedeiros das plataformas paralelas e para ensaios parti-

culares. Destacam-se dois desses computadores, que serao directamente referidos:
arquimedes um Pentium MMX a 133 MHz equipado com 32 MB de RAM.
coral um Pentium III a 500 MHz equipado com 64 MB de RAM.

O sistema operativo usado nos dois computadores era também GNU Linux dis-

tribuido pela Debian.

2.4.2 Modelos de Comunicacao

Nos sistemas paralelos a carga computacional é distribuida por varios processa-
dores que cooperam entre si para efectuar determinada tarefa, concorrendo entre
si na partilha de recursos comuns. A comunicacao em sistemas paralelos serve
dois propédsitos fundamentais: a comunicagao entre processos e a sincronizagao
de processos. A comunicacao entre processadores de um sistema paralelo é nor-

malmente feita segundo um dos modelos:
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Passagem de Mensagens Neste modelo, uma mensagem originada por um
processador é enviada através da rede de interligacao a um processador
vizinho que a aceita e reage ao seu conteiudo, retransmitindo-a ou nao. A
carga adicional imposta pela gestao de comunicacoes pode condicionar o

desempenho global do sistema.

Memoéria Partilhada O acesso a uma area de memoria partilhada, seja ela
fisica ou logica, é normalmente a forma preferida de comunicacao inter-
processador. Em sistemas multiprocessador, a concorréncia pelo acesso ao

bus pode provocar uma diminuicao no desempenho do sistema.

2.4.3 Abordagens a Programacao Paralela

A utilizacao de varios processadores que cooperam entre si para efectuar deter-

minada tarefa é normalmente feita seguindo uma das abordagens:

Programacao Concorrente que pode ser considerada a forma abstracta do
processamento paralelo. Servida por linguagens e/ou sistemas operativos
vocacionados para o efeito, a programacao concorrente realiza-se como pro-
cessamento paralelo (caso existam mais do que um processador), ou como

multitarefa.

Adicao de Processadores normalmente de propésito especifico, como é o caso
dos processadores digitais de sinal, a um sistema hospedeiro de uso genérico,
¢ uma opc¢ao muito frequente para acelerar determinados tipos de com-

putagao (como é exemplo a adigdo gréafica a um computador pessoal).

Multiprocessadores Simétricos sao sistemas com véarios processadores idén-
ticos na placa principal (motherboard) do computador com acesso a uma
area fisicamente una de memoria partilhada. Esta forma de cooperagao

implica que qualquer dos processadores pode assumir qualquer processo.

2.5 Avaliacao de Desempenho

A avaliacao de desempenho esta naturalmente associada as expectativas existen-
tes, quer em relagao a eficacia pretendida, quer em relacao a eficiéncia desejada.

No caso presente, num sistema analisador de fluxo sanguineo, pretende-se que a
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andlise seja eficaz e que a eficiéncia de implementacao dos métodos de andlise
adoptados convide a sua utilizacao.

Visando estas duas vertentes do desempenho, designa-se por desempenho es-
tatistico a avaliacao da qualidade com que um método de estimacao espectral
determina um ou mais parametros seleccionados do sinal Doppler pulsado; e
designa-se por desempenho computacional a avaliacao de um sistema, computa-
dor e programas, na producao de resultados respeitando requisitos frequentemente

temporais.

2.5.1 Desempenho Estatistico

Considerando que o estimador ideal, 6ptimo para o caso em estudo, é aquele
que produz resultados mais precisos, o desempenho estatistico pode ser encarado
como o inverso do erro de estimagao.

A determinacao do erro de um estimador pressupoe a sua aplicacdo a um
conjunto de sinais cujas caracteristicas sejam ou possam ser conhecidas. Assim,
o teste de um estimador pode ser efectuado com sinais simulados ou com sinais
cujas caracteristicas possam ser aferidas por outros métodos sendo possivel de-
terminar o desempenho estatistico desse método. O indicador do desempenho
estatistico escolhido foi a raiz quadrada do erro quadratico médio por ser uma
medida vulgarmente referida em comunicagoes cientificas, favorecendo assim o
termo de comparacao com outros trabalhos.

No caso que motiva este trabalho, atendendo a utilizacao de mais do que um
parametro espectral e ao objectivo de medir quao fidvel é um método de estimacao
espectral, recorre-se a uma ponderacao associada ao erro quadratico médio de
cada parametro em estudo, ponderacao essa representativa da importancia desse

parametro em particular na avaliagao global do desempenho estatistico.

2.5.2 Desempenho Computacional

A definicao de desempenho esta fortemente associada aos requisitos da aplicacao
em causa. No que respeita as aplicacoes paralelas e em tempo-real, tradicional-
mente, uma implementacao era avaliada segundo os critérios tempo de execucao,
racio R/C, aceleragao (speedup), eficiéncia e escalabiblidade.

Um critério menos frequente, usado neste trabalho, é o tempo médio por ele-

mento que se designa por gradiente (g), g = T(ny)/ny. O gradiente pode ser
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aplicado a tempos de execucao ou de comunicacao, sendo esperado que, num
algoritmo regular, um aumento de carga expresso por nl implique um aumento
proporcional nos tempos expressos por T'(n1). Quando a proporcionalidade es-
perada se nao verifique poder-se-4 inferir que algo terd mudado na relagao entre
algoritmo e arquitectura. Essa mudanca pode ser devida a varios factores, sendo
os mais frequentes o esgotar de espaco de memoria local para armazenamento
de dados, passando a ser necessario o uso de memdria virtual (“swapping”) ou a
capacidade de armazenamento temporario (“buffering”) de uma ligagao ter sido

ultrapassada.

Em sistemas homogéneos, onde todos os processadores utilizados para pro-
cessamento sao idénticos, a andlise dos valores obtidos destas métricas indica
a forma como o algoritmo reage perante configuracoes alternativas, permitindo
optar pela melhor solucao, ou encaminhando a implementagao de outro tipo de

configuragoes.

Em sistemas heterogéneos sao frequentemente aplicadas as métricas associadas
ao estudo da escalabilidade de sistemas, nomeadamente isoeficiéncia, isomemoria,
1sotempo e isovelocidade, que permitem nao sé avaliar quantitativamente a qua-
lidade da implementacao como também fornecem indicadores da adequacao do
algoritmo a plataforma de implementacao e permitem prever a resposta do sis-

tema ao aumento da dimensao do problema.

A qualificacao tempo-real empregue em sentido lato indica que a taxa de
producao do resultado do processamento respeita, em termos médios, um limite
temporal considerado aceitavel. A definicao de tempo-real em sentido lato admite
a existéncia de laténcia no sistema que se traduz num periodo de tempo em que
existe entrada de dados e nao existe producao de resultados. A qualificacao de
tempo-real em sentido estrito significa que o processamento jamais ultrapassa
o limite temporal, definido como um requisito do sistema. Associado a esta
definicao surge frequentemente data throughput, a frequéncia de processamento
de dados, que deve ser maior que a frequéncia de amostragem. A frequéncia
de processamento de dados é o inverso do gradiente. Alguns indicadores sao
especialmente relevantes nos sistemas em tempo-real como seja a previsibilidade,
fiabilidade e tolerancia a falhas (Burns & Wellings, 1997).

Considerando que, para um sistema em tempo-real, o tempo de execucao é
talvez a faceta do sistema em relacao a qual mais expectativas foram criadas, de-

verd, nesses casos, merecer uma atencao especial (Sahni & Thanvantri, 1996). O
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impacto no tempo de execucao de varias caracteristicas fisicas do sistema empre-
gue propiciam a utilizacao de outras métricas. A proposito refira-se o recurso ao
conceito maquina virtual (Tokhi, Ramos-Hernandez, Chambers & Hossain, 1997)
permite a comparagao de diversos sistemas reflectindo a adequagao entre algo-
ritmo e sistema empregue, mantendo a desejada abstraccao das caracteristicas

fisicas do sistema.

2.5.2.1 Meétricas Genéricas

Numa aplicagao de processamento de dados a métrica de desempenho mais ade-
quada talvez seja data thoughput, ou seja, o numero de elementos de informacao
atémicos processados por unidade de tempo; da mesma forma, numa aplicacao
grafica talvez seja o nimero de pixeis correctamente iluminados por segundo (Ruano
& Madeira, 1999).

Outra possibilidade interessante ¢ a da capacidade de resposta, traduzindo o
intervalo de tempo entre o registo de um acontecimento e a resposta do sistema a
esse acontecimento. Actualmente, muitas aplicagoes exigem sistemas embebidos,
onde o processador é parte de um sistema maior. Geralmente o objectivo é res-
ponder em tempo-real a um acontecimento que ocorra quer no sistema maior quer
no ambiente exterior. O significado de tempo-real neste caso pode ser encarado
como a resposta a determinado acontecimento ocorrendo antes do préximo registo
desse acontecimento, significando neste caso que a frequéncia de produgao de re-
sultados é equivalente (e nao necessariamente superior) a frequéncia de aquisigao
de dados.

Uma terceira métrica de desempenho, instruction thoughput (taxa de tra-
tamento de instrugoes), muito utilizada comercialmente, apresenta pouco valor
neste trabalho. Instruction thoughput refere o nimero de instrugoes maquina
atémicas que podem ser executadas por unidade de tempo. E necessdrio ter em
mente que este tipo de métrica visa analisar o desempenho fisico do sistema em
condicoes muito particulares. Para que se possam retirar quaisquer consideracoes

seria necessario analisar qual o teste de desempenho (benchmark) efectuado.

2.5.2.2 Tempo de Execucao

O tempo de execucao ¢ calculado em fungao da dimensao do problema N, do
nimero de processadores P envolvido, do nimero de tarefas U e de outras carac-

teristicas do algoritmo e do hardware utilizado.
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Este tempo de execucao pode ser obtido de duas formas: como sendo a maior
soma dos tempos de calculo, comunicacao e espera num determinado processador
ou como sendo a soma de todos estes tempos em todos os elementos de proces-
samento dividido pelo niimero de processadores N.

Designa-se por tempo de cdlculo os periodos de tempo consumidos em célculo,
os quais dependem da dimensao do problema.

O tempo de comunicagao consiste no periodo de tempo que as tarefas gastam
no envio e recepcao de mensagens. Existem dois tipos distintos de comunicacao:
a inter-processador e a intra-processador. No primeiro caso, as tarefas que comu-
nicam encontram-se em unidades de processamento distintas, no segundo caso,
ambas tarefas se encontram no mesmo processador.

Numa arquitectura ideal o tempo de comunicacao inter-processador pode ser
traduzido por dois parametros, o tempo de arranque, t,, que corresponde ao tempo
necessario para iniciar a comunicagao, e o tempo de transferéncia de uma palavra,
tw. Desta forma o tempo consumido na transferéncia da mensagem, ¢,,s,, pode
exprimir-se por

tmsg = ta +twl (2.46)

sendo L o numero de palavras contidas na mensagem.

Os tempos de calculo e de comunicagao sao definidos explicitamente num
algoritmo paralelo. Porém o periodo de espera (idle) nao é ficil de determinar,
uma vez que depende da ordem pela qual as operagoes sao executadas. Um
periodo de espera num processador pode dever-se a falta de condigoes para a
execucao de calculos ou comunicacao. No caso dos cédlculos, esta falta de condicoes
pode dever-se a uma ma distribuicao de carga pelos processadores, o que pode ser
obviado pela aplicacdo de técnicas de distribuicao de carga (load-balancing). No
caso de espera devida a comunicacao, a situagao normalmente ocorre quando um
processador remoto ainda nao terminou as operacoes que lhe estavam destinadas,
logo nao pode estabelecer a comunicacao. Em qualquer dos casos de falha de
condigoes, a minimizacao do tempo de espera é procurada ocupando o processador
com outro tipo de operacoes.

O tempo de execucao nem sempre é a melhor forma de avaliar o que condi-
ciona o desempenho dum sistema paralelo. Uma vez que este tempo é funcao
da dimensao do problema, devem apresentar-se os tempos normalizados quando
se efectuam comparagoes com outras implementagoes. Como factores de norma-

lizagao pode-se referir a carga computacional, representada pela dimensao N do
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problema, ou caracteristicas fisicas como a frequéncia do processador. A vanta-
gem da métrica tempo de execugao ocorre quando se pretende avaliar sistemas
de tempo-real, onde, em geral, tempo de execucao é um dos factor determinante

do sucesso da implementacao.

2.5.2.3 Aceleragao

Outro indicador utilizado na avaliacao dum sistema paralelo é o ganho obtido no
desempenho de uma determinada paralelizagao face a implementagao sequencial.

Aceleragao (S) é definida como a razao entre o tempo de execugdo dum pro-
blema num tunico processador t; e o tempo necessario na resolucao desse mesmo

problema em p processadores idénticos, t,:
S == (2.47)

Considerando a existéncia de varias implementagoes de um algoritmo sequen-
cial, deve ser utilizado na comparacao o algoritmo sequencial mais rapido de
entre os conhecidos ou desenvolvidos. Idealmente, o valor da aceleracao deve ser
igual ao nimero de processadores utilizados na implementacao. Na pratica, o seu
valor é inferior, pois os processadores passam por estados inactivos (idle) causa-
dos por conflitos de acesso a meméria, atrasos de comunicagoes, ou ineficiéncia

algoritmica.

2.5.2.4 Eficiéncia

Apenas um sistema ideal com p processadores pode ter uma valor de aceleracao
igual a p. Na pratica, o comportamento ideal nunca é atingido durante a execucao
de um algoritmo paralelo devido ao sistema nao dedicar 100% do seu tempo aos
calculos. A medida de eficiéncia vem permitir caracterizar a forma como um al-
goritmo dispoe dos recursos computacionais, nao sendo directamente dependente
da dimensao do sistema.

Define-se eficiéncia como sendo a fraccao de tempo que os processadores rea-
lizam trabalho 1til, ou seja, o quociente entre aceleracao e o nimero de proces-

sadores:
E=— (2.48)

Assim, a eficiéncia tera valor unitario quando um sistema computacional com
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p processadores for p vezes mais rapido. Se for algo mais lento, a eficiéncia sera
proporcionalmente menor.

A partilha de carga computacional exige cooperacao o que, por sua vez, exige
comunicacao. Por vezes a comunicacao num sistema paralelo é encarada como
uma sobrecarga, uma vez que na maioria dos sistemas actualmente disponiveis,
a velocidade de processamento é muito superior a taxa de transmissao supor-
tada pelas ligagoes entre processadores. Mas apenas a comunicacao que nao
¢ intrinseca ao problema podera constituir sobrecarga. O requinte do desenho
de um algoritmo paralelo consiste em reduzir a comunicacao ao absolutamente
essencial. Qualquer processador desenhado para constituir um elemento de pro-
cessamento de um sistema paralelo deve suportar comunicagao inter-processador,
ou seja, suportar links. O conceito de eficiéncia exige a utilizacao plena de todos
os recursos, quer de processamento quer de comunicacao. O fulcro da questao
reside na determinacao do processamento e comunicagoes necessarias e conse-
guir um compromisso com as capacidades de processamento e de comunicacao

disponiveis. Este é o problema fundamental no desenho de um sistema paralelo.

2.5.2.5 Escalabilidade

Em sistemas paralelos, a capacidade de computacao é associada ao niimero p de
processadores utilizados. Um sistema diz-se escalar no intervalo compreendido
entre p; e py (quantidade minima e maxima de processadores utilizados) se nesse

intervalo a eficiéncia do sistema se mantiver constante.
E,, — const (p1 < p < p2) (2.49)

Em suma, a escalabilidade (scalability) refere-se a propriedade de um sistema
manter a eficiéncia quando o volume de computacao aumenta.

Considerando um sistema com um processador assume-se uma eficiéncia de
100%, ou seja, a utilizacao de um tnico processador é maxima. Frequentemente
a zona de interesse tem inicio imediatamente apds p = 1.

A questao reside em saber quantos processadores poderao ser empregues antes
que o sistema se torne ineficiente de forma inaceitavel.

Existe uma causa principal para a dificuldade de obtencao na pratica de um
sistema escalar: o aumento do dominio implica um aumento das necessidades

de comunicacao de acordo com o algoritmo em causa. Com o crescimento do
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numero de processadores, a capacidade de comunicacao aumenta de acordo com
a forma como os processadores estao interligados. O problema de balancear
necessidade e capacidade de comunicagao com que anteriormente nos deparamos
na maximizacao da eficiéncia é acrescido caso se pretenda que o sistema seja

também escalar.

E de referir a existéncia de algumas formas padronizadas de tentar manter
a escalabilidade dum sistema através do controlo de outras métricas usadas na
avaliacao do desempenho, como sejam isoeficiéncia, isomemoria, isotempo e iso-

velocidade.

2.5.3 Critério Custo/Beneficio

A avaliacao das implementacoes dos métodos de estimacao de sinal de fluxo
sanguineo em tempo-real baseou-se na aplicagdo do critério Custo/Beneficio a
estimacao da frequéncia média e largura de banda, na sua forma inicialmente
proposta (Ruano & Fish, 1992). Este critério pondera o custo computacional
(funcao da complexidade algoritmica) de um método face ao beneficio estatistico
(fungao inversa da raiz quadrada do erro quadréatico médio) permitindo quantifi-

car cada solu¢do composta por método/algoritmo, pela funcao

to(Om
i) = 5t Orn) (2.50)
beneficio(Wy, rmse fp,, "msep, )
onde i = 1,..., M representa o método analisado, O, ¢ a complexidade al-

goritmica, rmsey, € rmsey, sao as raizes quadradas dos erros quadraticos médios
obtidos na estimagao de, respectivamente, frequéncia média e largura de banda, e
Wy, um vector de factores de ponderagao dos parametros de beneficio (cuja soma,

por convencao, deve totalizar 1).

A fungao beneficio é dada por

beneficio(Wy, rmse fp,, rmsep,) =

= (W rMSEfn + Why rMSey,) " (2.51)

A raiz quadrada do erro médio quadratico (rmse) é obtida por

rmse = \/m’é52 + variancia (2.52)
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onde
vids = % > (Elga(n) ~ pa(n) (2.53)
variancia = 1 E(E([ﬁa(n) — pa(n)])?) (2.54)

sendo E[-] o operador valor esperado, pa(n) o real valor do parametro (neste caso,
normalmente frequéncia média ou largura de banda) em estudo no instante de
tempo n, pa(n) o valor estimado do parametro no mesmo instante de tempo,
pa(n) o valor médio, nesse instante de tempo, do parametro estimado ao longo
de varios ciclos e m o niimero de espectros calculados em cada ciclo cardiaco.
Face a diversidade de processadores, de velocidades e arquitecturas distin-
tas, o sucesso de uma implementacao depende nao s6 do algoritmo utilizado mas
também da sua adequagao a arquitectura (Tokhi & Hossain, 1995). Intmeras
métricas podem ser aplicadas na avaliacao de desempenho de uma implementacao
paralela e, consequentemente, como medida de custo computacional. Conside-
rando que o objectivo ultimo é obter uma implementagao em tempo-real, o tempo
efectivamente decorrido na aplicacao de um método pode ser utilizado como me-

dida de custo computacional. Este tema sera retomado no capitulo 7.

2.6 Aquisicao e Visualizacao de Dados

A aquisicao de dados de um equipamento clinico de um equipamento de ultra-som
Doppler nao é um processo suficientemente documentado. A semelhanca do que
acontece na instrumentacao ultra-sénica existente no Servico de Cardiologia do
Hospital Distrital de Faro, a maioria dos instrumentos ultra-sénicos s6 permitem
a recolha de dados numa forma ja processada, quer seja audivel — gravagao de
fita do sonograma —, ou espectrogramas em formato grafico.

O diagnéstico clinico assenta na analise do espectrograma e parametros con-
siderados relevantes para o caso em estudo.

Os equipamentos clinicos de ultra-som Doppler, para além de apresentarem
o espectrograma numa escala de cores standard ou definida pelo clinico e forne-
cerem alguns dos parametros relevantes, permitem ainda alguns procedimentos
visando a determinacao nao automatica de outros dos parametros. Esses proce-
dimentos podem incluir a revisao ou paragem de imagens bem como a exportagao

de imagens para outros dispositivos onde serao sujeitas a tratamento posterior.
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A titulo ilustrativo, apresenta-se a Figura 2.7 recolhida durante um exame
da artéria cardtida, resultado da impressao, a preto e branco, de uma imagem
visualizada a cores no monitor do ecografo. A esquerda, é visualizada a bifurcacao
da artéria carétida primitiva nas artérias carétidas interna e externa; a direita, é
apresentado o espectrograma da artéria carotida externa juntamente com alguns

indicadores.

X7 Hosrital Distrital Fa Carotid TIs:0.4 08/06/2000
0:09:09 FLA 10 MMz MI.0.9  14:05:07

£.4 fp

Figura 2.7: Imagem recolhida durante um exame a artéria carétida.

Assim, para além da apresentacao de espectros, serd necessario contemplar a

interface grafica com o utilizador (GUTY).

2.7 Conclusao

A titulo introdutério foi apresentado o enquadramento do processamento em
tempo-real de sinais de fluxo sanguineo obtidos por ultra-som Doppler em ar-
quitecturas de processamento paralelo.

Foram revistos alguns principios dos sistemas clinicos de diagnéstico de fluxo
sanguineo por ultra-som Doppler continuo e pulsado bem como os métodos de
estimacao espectral a aplicar para a extraccao de indicadores que propiciem o
diagnéstico.

Para a utilizacao efectiva desses métodos de estimacao espectral é necessaria

9do inglés, Graphical User Interface
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a a sua implementacao em tempo-real. Acresce ainda que a obtencao de in-
formacao relevante para o diagnéstico clinico em tempo ttil exige uma capaci-
dade de computagao significativa, sendo desejavel que a determinacao das curvas
caracteristicas de fluxo sanguineo relevantes para a qualificacao do estado clinico
possa também ser obtida em tempo-real.

Sendo proposta, desde inicio, a utilizacao de técnicas de processamento pa-
ralelo para atingir o objectivo tempo-real foi apresentada uma visao geral dos
sistemas paralelos e métricas de avaliacao de desempenho dos mesmos sistemas.
O critério de Custo/Beneficio, a usar na determinagao da melhor implementagao,
foi alvo de uma descricao pormenorizada.

Assim, e numa fase anterior ao estudo da implementacao em tempo-real dos
métodos de estimagao, procurou-se articular o objectivo global do trabalho com
as diferentes possibilidades de implementacao, concebendo-se um sistema tempo-

real de processamento de sinais de fluxo sanguineo, tema do préximo capitulo.
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Capitulo 3

Planeamento do Sistema de

Processamento

3.1 Introducao

Tendo sido apresentado o enquadramento deste estudo, este capitulo descreve a
concepcao e planeamento de um sistema de processamento de sinais biomédicos.
Considerando as necessidades dos utilizadores finais, médicos e investigadores de
processamento de sinal, pretende-se um sistema de processamento de sinais que
seja um sistema aberto, que possa contemplar o tratamento de diferentes sinais
e evoluir para um sistema de suporte a investigacao em processamento de sinais
biomédicos.

A anélise e definicao de requisitos foi e é dificultada pelo facto de se tratar de
um sistema novo. Optou-se por esbocar o documento de requisitos de software,
identificando os subsistemas principais e, pela utilizacao de prototipagem evolu-
tiva (Ruano, 2000; Somerville, 1992), desenvolver cada um deles para posterior
integracao. A adopcao desta estratégia de planeamento e desenvolvimento favo-
rece a producao de um sistema que se pretende flexivel, aberto, modular, portavel
e de baixo custo.

A dimensao do sistema justifica e encoraja a utilizagao hibrida das diferentes
técnicas de prototipagem, nomeadamente a utilizacao de linguagens de muito
alto nivel, a criacao de componentes reutilizaveis bem como desenvolvimento por
reutilizacao, e prototipagem da interface com o utilizador.

A descricao do sistema que aqui se apresenta ¢ ja o resultado de varias iteracoes

de prototipagem e refinamento de especificagoes, apos teste em situagoes diversas
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(Ruano, Moura, Leiria, Garcia & Moreno, 2003).

Inicialmente concebido para a analise de fluxo sanguineo em artéria carétida
primitiva, a multiplicidade dos casos considerados (vasos sanguineos e anomalias
detectdveis) exige uma visdo global numa perspectiva funcional. No capitulo 8
apresenta-se de forma sumaria a articulacao entre o contexto da aplicacao e do

desenho do sistema em funcao do alargamento das especificagoes.

3.2 Descricao do Contexto da Aplicacao

A parte fundamental do sistema de processamento de sinais de fluxo sanguineo
obtidos por equipamentos de ultra-som Doppler pulsado é realizado pela imple-
mentacao, em tempo-real, de um método de estimagao espectral seleccionado.
Essa implementacao, para ser eficaz, deve ser feita numa arquitectura adequada
ao algoritmo do estimador seleccionado e que tenha capacidade computacional
para cumprir os requisitos de tempo-real.

Considerando um sistema completo, para além da estimacao do espectro, é
necessario: incluir indicadores clinicos para a analise do fluxo sanguineo; con-
templar a aquisicao de dados para a arquitectura de processamento escolhida e
prever as necessidades de apresentagao grafica de resultados.

Embora este estudo deva considerar primordialmente o processamento de si-
nais de fluxo sanguineo da artéria carétida primitiva, o mesmo sistema podera
contemplar outros sinais de fluxo sanguineo se for desenhado de forma modular
e aberta ou, talvez, os métodos de processamento de sinal aplicados possam ser
adaptados ou substituidos para estimacgao de outros sinais biomédicos.

A andlise preliminar do sistema a desenvolver revelou distintas utiliza¢oes
do sistema de processamento de sinais biomédicos, ainda que restringindo a sua

aplicacao a sinais Doppler de ultra-som pulsado da artéria carétida primitiva.

3.2.1 Caracterizagao de Fluxo Sanguineo

O método convencional de processamento de sinais de fluxo sanguineo baseado
na transformada de Fourier é utilizado na instrumentacao ecografica de ultra-
som Doppler pulsado. Varios estudos indiciam que outros métodos permitem
melhorar a qualidade de determinacao dos parametros clinicos sobre os quais se
baseia o diagnéstico. Ora esse diagnodstico é conseguido através de um exame cujo

desenrolar depende fortemente dos indicadores que vao sendo recolhidos. Assim,
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para que esses outros métodos possam ser usados é necessario que a producao

dos indicadores seja feita em tempo-real.

, Dados nio formatados
Ecégrafo

Dados formatados

Aquisicdo de dados

Estimacao espectral

Espectrograma
A

Visualizacdo

Figura 3.1: Sistema de caracterizacao de fluxo sanguineo

A Figura 3.1 representa as componentes fundamentais do sistema de caracte-
rizacao de fluxo sanguineo baseado em sinais de ultra-som Doppler. O tipo de
sinal a utilizar depende do ecografo. Caso seja possivel, dever-se-ao utilizar dados
raw, isto é, dados nao tratados, representativos do desvio em frequéncia — Doppler
shift — impresso ao sinal pelo movimento do sangue. A aquisicao de dados visa
reconstituir o sinal temporal do desvio em frequéncia caso os dados disponibiliza-
dos tenham sido sujeitos a tratamento prévio ou a uma acgao de formatagao. O
processo de estimacgao espectral produz, a partir do sinal temporal, espectros de
poténcias Doppler. Dependendo do método de estimacao utilizado, em fase ante-
rior a apresentacao do espectrograma, podera ser necessario, ou nao, proceder ao
célculo do espectro médio de um numero varidvel de espectros (Guo, Durand &
Lee, 1994a). A visualizacao dos espectrogramas é acompanhada da apresentagao

de alguns indicadores como a frequéncia média e a largura de banda do espectro.

3.2.2 Validagao e Ensaio Clinico

A validacao de um método de determinacao dos parametros clinicos sobre os quais
se baseia o diagndstico é necessariamente uma tarefa que exige competéncia clinica
porque nao ¢é possivel comparar os resultados numéricos e certificar a qualidade

das medidas obtidas.
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Outro factor critico do sucesso da adopcao de um novo método de deter-
minacao de parametros clinicos reside na eventual necessidade de considerar al-
teragoes nos valores limites que definem condigoes andmalas ou patolégicas. E
necessario permitir o ensaio do sistema, pela comparacao de resultados obtidos
com os dois métodos.

Um sistema computacional de processamento de sinais biomédicos para permi-
tir diminuir o intervalo de tempo de implementacao do resultado de investigacoes

na area e a utilizacao clinica desses resultados deve:

e fomentar a confianca clinica pelo envolvimento de médicos na investigagao
de métodos de processamento de sinais biomédicos e pela utilizacao paralela

dos métodos em causa;

e explorar a conveniéncia de utilizacao, associada ao tempo e procedimentos

necessarios a producao de resultados.

A Figura 3.2 ilustra como o sistema de processamento de sinais podera ser
utilizado em ensaios clinicos, sendo o .S o método standard baseado na transfor-

mada de Fourier e o F 0 método em estudo. O processamento do sinal temporal

x(0)

X
g PO N_

Figura 3.2: Representacao do sistema para ensaios clinicos.

x(t) em paralelo por ambos os métodos permite a obtencao de espectros apre-
sentados separadamente ou em conjunto, fornecendo a base para a validacao dos
métodos e o ensaio do sistema em ambiente clinico ou hospitalar, numa fase pos-
terior ao exame do paciente. Desta forma, visa-se contribuir para a mudanca do

procedimento usado durante o exame conducente ao diagndstico.

3.2.3 Apoio a Investigacao e Desenvolvimento

A metodologia de estudo de alternativas ao processamento de sinais faz-se normal-

mente usando, numa fase inicial, sistemas de simulagao. No caso de sinais de fluxo
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sanguineo esses simuladores podem ser modelos fisicos ou métodos numeéricos.
Em qualquer dos casos pretende-se uma avaliacao quantitativa de acuidade dos
métodos de processamento, avaliacao essa determinante da escolha do método a
empregar. Os métodos numéricos, de menor custo e passiveis de implementacao
computacional, sao vulgarmente preferidos. No caso presente a escolha é moti-
vada pelo facto de a investigacao de métodos numéricos de simulagao e estimacao
espectral de sinais de fluxo sanguineo ser uma das areas de trabalho desenvolvidas

no laboratdrio onde este trabalho foi executado.

A Figura 3.3 ilustra um sistema para estudo da implementagao de métodos

de estimacao de sinais de fluxo sanguineo, centrado no sistema de processamento.

Sinal deterministico

Ps »
L4 L

, Sinal | Estimador em estudo O——F
simulado, # Qualidade
l
Ruido branco |
L - - - - 1 L - L L - - a
Simulacdo Avaliacao

Figura 3.3: Representacao do sistema para estudo da implementacao de métodos
de processamento de sinais biomédicos.

O ntcleo de investigacao em processamento de sinal do laboratério onde este
trabalho foi desenvolvido recorre a varios métodos para a criagao de sinais simu-
lados. O método numérico de simulagao mais utilizado, e que se pretende integrar
com o sistema de processamento de sinais biomédicos, modela um sinal de ruido
branco, através de filtros construidos com base no sinal deterministico, dando
origem a sinais simulados. E com base nas caracterfsticas deterministicas destes
sinais simulados que se procede a comparacao de diferentes métodos de estimacao.
Cumpre saber qual dos métodos melhor identifica ou reconstitui as caracteristicas
dos sinais teoricos, tarefa desempenhada na avaliagao. Normalmente apoiada no
critério Custo/Beneficio, a determinagao da qualidade da estimagao é fungao in-

versa do erro produzido.

A inclusao de um sistema de simulacao e avaliagao da qualidade dos métodos
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empregues poderia também contribuir para fortalecer a confianga clinica por faci-
litar a intervencao do médicos na investigacao desenvolvida e integrar também o
sistema de suporte a estudos clinicos. O estudo da aplicabilidade de um método
é normalmente um processo longo e iterativo, sendo frequentemente necessaria a
afinacao de parametros, que pode ser significativamente encurtado por um sis-
tema de avaliagao automaética.

Alguns estudos clinicos visam a determinacao de causalidade ou interde-
pendéncia de sintomatologia. O sistema de simulacao e avaliagao poderia ser
gradualmente suprido com as ferramentas necesséarias a alguns estudos. Como
exemplo cite-se a correlagao entre sinais ou indicadores ou a determinacao au-
tomaética de curvas tedricas para a simulacao de diferentes casos clinicos de dis-
tintos sinais biomédicos.

Assim, para apoiar a investigacao e desenvolvimento em processamento de
sinal, pretende-se, numa primeira fase, integrar o sistema de simulagao e avaliacao,

podendo, numa fase posterior, ser incluido no sistema final.

3.3 Plataforma de Hardware

A escolha do sistema computacional bem como o sistema executivo ou operativo
a utilizar condicionam o sistema a implementar. Essa escolha, que é normalmente
uma das fases iniciais da defini¢ao de requisitos de um sistema, é um dos objectivos
deste estudo.

Os processadores disponiveis para testes e eventuais candidatos a integrarem
o sistema de processamento em tempo-real sao transputers, C40, Sharcs, um
sistema com dois processadores Intel Pentium II, um PowerPC G3, um Pentium
III ou, quando tecnologicamente possivel, combinagoes dos anteriores.

A divisao das tarefas pelo hardware disponivel serd determinada pelo de-
sempenho obtido nos diferentes processadores. A adicao de processadores ou a
utilizagao do sistema com dois processadores surgira da necessidade de maior

capacidade de processamento.

3.4 Modelo Conceptual

Sao quatro os subsistemas identificados — aquisicao de dados, estimacao espectral,

visualizacao e avaliacao de qualidade — cuja natureza varia consoante a finalidade
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pretendida: utilizacao em tempo-real, investigacao em processamento de sinais,

ferramenta complementar de diagndstico e ensaios clinicos.
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Figura 3.4: Principais blocos do sistema computacional

3.4.1 Aquisicao de Dados

Este subsistema contempla trés origens de dados: directamente provenientes do
equipamento ecografico, recolhidos utilizando equipamentos auxiliares e do simu-
lador.

Para a ferramenta complementar de diagndstico seria desejavel que a aplicagao
de métodos de processamento de sinal fosse feita a dados nao processados. No
entanto, a diversidade de sistemas proprietarios dificulta esta tarefa. Alguns siste-
mas ecograficos disponibilizam os dados em formato digital e existem sondas que,
através da utilizagdo de cartas de conversao de sinais analdgico/digital, podem
ser ligadas a um computador.

Noutros sistemas os dados podem ser gravados num equipamento auxiliar
audio ou video, de forma analdgica. Por vezes, disponibilizam ainda as imagens
pos-processadas sobre as quais é possivel aplicar procedimentos automaticos de
extraccao de indicadores. Para estes sistemas é necessario considerar um sistema
de conversao de dados que devera ser definido caso a caso.

Os dados simulados protagonizam a situacao mais simples, encontram-se numa
sequéncia de ficheiros, gravados em formato ASCII por conveniéncia de utilizagao

em outros sistemas. Surge portanto a necessidade de conversao para um formato
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binario de forma a diminuir o tempo de leitura dos dados no subsistema de
processamento.
Dados de outras fontes poderao ser considerados deste que seja criado uma

interface com o sistema de processamento.

3.4.2 Estimacgao Espectral

Tal como se verifica em outras areas de aplicacao de processamento digital de
sinal, a referéncia na estimacao espectral para os sinais de ultra-som Doppler
pulsado de fluxo sanguineo baseia-se na transformada de Fourier. Este é um dos
estimadores a considerar no sistema. Nesta fase de desenvolvimento do sistema,

devem-se ainda considerar os estimadores espectrais AR-MC e CWD.

3.4.3 Visualizacao

O resultado da aplicacao dos métodos de estimacao espectral é a densidade es-
pectral de poténcia do sinal Doppler, vulgarmente designada por espectro, sendo
a apresentagao mais directa desse resultado feita sob a forma de espectrograma
colorido.

Como ferramenta complementar de diagndstico, a visualizagao de informagao
deve ser feita de forma a propiciar a decisao, dando maior relevo ao que é mais
determinante em cada caso, como é exemplo a determinacao quantitativa de
alguns indicadores clinicos de diagnéstico. Tendo em mente que os indicadores
clinicos podem variar nao sé em funcao do objecto de andlise como também
da patologia a investigar, deverd ser possivel ir integrando e validando alguns
mecanismos de informacao para diagnostico.

O estudo de casos e a validagao clinica de métodos exigem a visualizagao,
simultanea ou alternada, do resultado da aplicacao de diferentes métodos.

Na investigagao em processamento de sinais, ¢ relevante a qualidade da es-
timacao espectral sendo interessante comparar indicadores de desempenho es-
tatistico.

Em resumo, perspectivam-se diferentes tipos de sistemas de visualizacao:
e apresentacao simples de espectrograma(s);

e apresentacao de espectrograma e indicadores definidos pelo utilizador;
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e apresentacao da qualidade dos métodos empregues na fase de estudo e

adaptacao do sistema existente a sua aplicacao real.

3.4.4 Avaliagao de Qualidade

A avaliacao da qualidade esta fortemente associada aos métodos em causa e
aos objectivos/expectativas dos utilizadores. Caso o sistema venha a ser usado
em ambiente clinico deve fazer-se inicialmente uma avaliagao da capacidade de
produgao de informacgao complementar de apoio ao diagnédstico clinico. Contudo,
nao sendo tal do ambito deste trabalho, a atencao sera focada em duas vertentes, a
estatistica e a computacional. O critério Custo/Beneficio (cf. secgao 2.5.3) é con-
siderado um bom ponto de partida na avaliagao da implementagao sem prejuizo
de ser complementado com outras métricas. Como grande vantagem realce-se o
facto de permitir quantificar o beneficio estatistico obtido pela aplicacao de um
estimador e o custo da implementacao, servindo assim as duas principais vertentes

da avaliacao de qualidade.

Considerando a tradicional utilizacao de métodos baseados na transformada
de Fourier nos equipamentos comerciais, a FFT pode ser encarada como uma

referéncia na escolha de um método de estimacao.

Figura 3.5: Custo/Beneficio em relagao a FFT.

Outros factores a considerar do ponto de vista computacional podem incluir
o tempo de execucao ou o nimero minimo de elementos de processamento para

uma execugao em tempo-real.
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3.5 Requisitos Funcionais e Nao Funcionais

Considerem-se separadamente os quatro subsistemas Aquisicao de Dados, Es-
timacao Espectral, Visualizacao e Avaliagao.

Médulos alternativos integrarao cada um dos subsistemas, de forma a con-
templar as diversas utilizacoes pretendidas, conforme representado de forma sim-

plificada na Figura 3.6.

Outras
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Figura 3.6: Representacao gréafica dos principais blocos do sistema analisador de
fluxo sanguineo

Aquisicao de Dados — O sinal de fluxo sanguineo é lido para o sistema. Sera

usado um dos maddulos:

AquiD - Aquisicao Directa - A aquisicao de dados é feita a partir de um
ecografo ou transdutor de ultra-som. FKEste modulo varia consoante
o equipamento utilizado. O objectivo é recolher um fluxo de dados
reais, normalmente sujeitos a algum processamento analdgico que se

pretende minimo.

DSim - Dados Simulados - A simulacao dos dados é feita por um sistema
externo, sendo prevista a necessidade de uma conversao simples do
formato dos dados. Um sinal simulado, correspondente a um intervalo

de tempo sera segmentado, originando um conjunto de ficheiros, cujo
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nome sera composto por uma raiz comum e um numero sequencial,
cada um contendo apenas um ciclo cardiaco. E também necesséario
manter informacao que permita identificar a simulagao em causa tal

como vaso ou valvula, nivel de ruido ou frequéncia de amostragem.

DConv - Dados Convertidos - A conversao de dados obtidos por outros
sistemas. Este moédulo pode contemplar a conversao de registos nao
magnéticos. Caso seja possivel a obtencao de dados ”puros”, estes
sao armazenados de acordo com o standard. Caso a informacao se
traduza num espectro de sinal cardiaco sera armazenado como tal para
posterior analise e comparagao. Também neste caso, manter registo

das caracteristicas dos dados.

De forma a garantir a independéncia da fonte de dados a processar, a cada
uma das formas de aquisicao de dados surge associado um modulo de ar-

mazenamento. Os dados sao convertidos para representacao bindria.

Estimacao espectral — Cada um dos ficheiros é transformado, pela aplicacao
de um método de estimagao espectral, no espectrograma. Naturalmente, em
casos de aplicacao em paralelo de dois métodos de estimacao, serao produ-
zidos dois espectrogramas. Para que a estimacao seja obtida em tempo-real
o processamento associado a cada estimador nao poderd ser superior ao

tempo de amostragem.

AA - Algoritmo-Arquitectura - Serao considerados médulos alternativos
que reunem o par algoritmo / arquitectura. A arquitectura Intel e o
algoritmo sequencial constituem o ponto de partida. Sucessivas sim-
plificacoes algoritmicas e diferentes arquitecturas serao testadas com

o objectivo de determinar o par que produz os melhores resultados.

AE - Armazenamento de espectros - podendo variar de acordo com as
necessidades do sistema de visualizacao, este médulo preve a conversao
do espectro de um formato numérico para grafico ou a criacao do

espectro médio sobre o qual serao extraidos os indicadores.

Visualizagao — A visualizacdo dispoe os espectros atras referidos (AE) e extrai

indicadores por pds-processamento da imagem.

EU - Especificacao do Utilizador - Conformidade e satisfagao de requisitos
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especificos dos utilizadores, como o coédigo de cores utilizado e que

indicadores devem ser incluidos em cada caso.

AS - Apresentagao simples - A visualizacao simples do espectrograma. Este

serd talvez o modulo mais usado num sistema em tempo-real.

A&C - Anidlise e comparacao - Analise e comparacao de espectros. A
utilizacao especifica deste médulo destina-se a verificacao do sistema
face a outros em utilizacao corrente e face a resultados obtidos de sinais

simulados.

E&I - Espectros e indicadores clinicos - O moédulo para exploracao médica
do sistema. Para além de medigoes especificas deve permitir a andlise
em diferido do sinal cardiaco, a comparagao com sinais historicos do pa-
ciente ou outros julgados padrao. Deve ainda permitir a configuracao

dindmica de forma a incluir os indicadores mais pertinentes.

Avaliagcao — Este subsistema fornecera indicadores de qualidade, conforme o
objectivo de utilizacao do sistema global. Apresenta-se na Figura 3.6 asso-
ciado apenas ao sistema em tempo-real embora se relacione também com

o0s demais subsistemas.

AT - Avaliacdo da implementagao - considerando o par algoritmo / arqui-
tectura e a aplicacao de técnicas de processamento paralelo recorrendo
para tanto as métricas de desempenho computacional como tempo de

execucao, aceleracao, eficiéncia ou razao execucao-comunicacao.

AEE - Avaliacao da estimacao espectral - considerando o resultado da
estimacao quer comparando espectros quer avaliando a recuperacao
das caracteristicas originais de sinais simulados, recorre a indicadores

estatisticos como erro quadratico médio, variancia ou viés.

3.6 Arquitecturas de Implementacao

O ecografo existente no Servigo de Cardiologia do Hospital Distrital de Faro, onde
se pretende que o sistema seja, em primeira instancia, testado e validado, esta
ligado a um computador Apple Macintosh a correr o sistema operativo Mac OS

9. Outros computadores existentes correm sistemas operativos da Microsoft.
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Seria conveniente que a utilizacao do sistema de processamento de sinais nao
exigisse formagao na exploragao de um novo sistema operativo e pudesse ser ins-
talado num dos equipamentos que integram o existente parque informatico. Seria
também vantajoso evitar custos adicionais, devendo ser limitados a processado-
res que se revelem necessarios e, eventualmente, equipamentos para a transmissao
de dados entre equipamentos. Custos com software, seja este sistema operativo,

ferramenta de desenvolvimento ou outras devem ser minimizados.

3.7 Consideracoes sobre as Linguagens de Im-

plementacao

Para o desenvolvimento do sistema, e nao estando definido qual o equipamento
que suportara a fase de exploragao, a escolha das linguagens e aplicagoes para a
criacao de ambientes gréaficos para interface com o utilizador foi norteada pelos
critérios de portabilidade, uso livre e acesso ao codigo fonte, robustez e per-
manencia.

Os compiladores existentes para o transputer e o processador digital de sinal
(C40 favorecem a escolha da linguagem C, a linguagem de mais alto nivel suportada
por compiladores nas diferentes plataformas de implementacao.

Para a articulacao da chamada aos programas elementares, e seguindo a
tendéncia referida em (Ousterhout, 1998), procurou-se uma linguagem de es-
crita!, interpretada, e leve, sendo escolhida a linguagem Python. Python é uma
linguagem de alto nivel, é orientada ao objecto, e muito utilizada para a prototipa-
gem e desenvolvimento rapido de aplicagoes, podendo ser extendida pela criacao
de médulos compilados em outras linguagens que podem ser chamados como
modulos a partir de Python. Desta forma, é normal e frequente verificar-se que
uma determinada biblioteca ou aplicagao esta envolvida em Python, isto é, pode
ser invocada a partir de um programa em Python. E de referir a este proposito a
existéncia de swig, um compilador de interfaces entre C'/ C++ e linguagens de es-
crita como perl, Python e Tcl/Tk. O funcionamento do swig baseia-se em retirar
as declaragoes comummente encontradas nos ficheiros de cabecalho de linguagens
como C' ou C++ e gerar o codigo envolvente necessario as linguagens de escrita

para a chamada e utilizagao dessas funcoes.

Itraducao livre de scripting language
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Para a criacao de interfaces considerou-se Tk e wxWindows, embora muitas
outras alternativas existam (Middleton & Kulakov, 1999). O sistema de interface
com o utilizador tradicionalmente usado com Python esta disponivel com a in-
clusao do médulo Tkinter. Este mddulo envolve chamadas a Tcl/Tk fornecendo
um conjunto de ferramentas para gestao de janelas de forma robusta e indepen-
dente da plataforma. De referir ainda o médulo Pmw — Python Mega Widgets
— que facilita o rdpido desenvolvimento de aplicacoes e protétipos. wxWindows
¢ uma biblioteca de classes em C++ para o desenvolvimento de GUIs, cuja por-
tabilidade se deve a criacdo de um API?, independente da plataforma. Isto é
conseguido pelo recurso a bibliotecas graficas nativas de forma que as aplicacoes
aparentam ter sido desenvolvidas de raiz nessa plataforma. Esta ferramenta esta

envolvida em Python no moédulo wzPython.

A escolha de uma das duas opcoes €, na maioria das vezes, uma questao de

gosto.

Conforme referido em (Buzo, Zoppi & Fabris, 2002), as principais vantagens
do Tk ¢é ser muito estavel, sendo utilizada ha ja bastante tempo, existindo nas
versoes para sistemas operativos da Microsoft, para X Window, MacOs e BeOS;
ser de facil aprendizagem, registando-se alguns casos de utilizacao como lingua-
gem de escrita; ser software livre para todos os usos e, inclusive, encontrar-se
incluida na distribuicao oficial de Python. As principais desvantagens do Tk
prendem-se com o facto de nao ter um aspecto muito moderno e um desempenho

comparativamente inferior.

No que diz respeito a wxPython, as principais vantagens sao um aspecto mo-
derno, incluindo widgets para muitas actividades comuns. Como desvantagens
cite-se o facto de ter pouca documentacao especifica e a versao para Mac OS
estar, a data do inicio do desenvolvimento dos trabalhos, num estado mais inci-
piente do que as versoes para as demais plataformas. Optou-se assim pelo uso de

wxPython.

Foram comparados os tempos de execucao entre modulos criados apenas com
cédigo C puro e os envolvidos em Python e nao se registaram diferencgas signi-
ficativas. Considera-se assim aceitavel a opcao de desenvolver em C' os modulos

cujo tempo de execucao seja consideravel e envolvé-los em Python.

2API, interface para programacao de aplicacoes, sigla da descricdo em inglés “Application
Programming Interface”
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A vasta gama de software livre, que inclui compiladores, ferramentas de desen-
volvimento e bibliotecas de diferentes propdsitos motivou a adopcao do sistema
operativo Linux, na sua distribui¢do Debian / GNU como sistema de desenvol-
vimento. A escolha de bibliotecas deve privilegiar a existéncia de portes para os
sistemas operativos da Microsoft e para Mac OS.

Desta forma, e centrado no subsistema de Estimacao Espectral, o subsistema
mais relevante do ponto de vista deste trabalho, é possivel constituir um sistema
de processamento de sinais de fluxo sanguineo que sirva os diversos propositos

anteriormente enunciados.

3.8 Utilizacao da Lingua Portuguesa

A escolha da lingua a utilizar no sistema de interface gréafica foi avaliada vérias
vezes no decurso do processo de prototipagem evolutiva adoptado.

A interface surgia inicialmente em portugués. Verificou-se, no entanto, que a
utilizagao da localizacao portuguesa dificultava a integracao com outras aplicagoes.
De maior impacto no sistema é a diferenca entre os formatos numéricos, nomea-
damente a utilizagao da virgula ou do ponto na separacao das casas inteiras das
decimais. Assim, optou-se por nao estender a localizacao aos valores nimericos.

Na utilizacao de objectos do wxPython verificou-se que alguns dos campos
surgiam apenas em inglés. O pacote Debian que contém a biblioteca do wxGTK,
a data do desenvolvimento do sistema, encontrava-se numa fase instavel (uns-
table), obrigando a frequentes actualizagoes. Sendo esperado que a questao da
localizagao seja correctamente suportada em futuras versoes da biblioteca, foi
decidido que a traducao ou inclusao de suporte a lingua portuguesa nao seria

efectuada nesta fase de desenvolvimento.

3.9 Conclusao

Um dos processos clinicos de diagnéstico cardiovascular inclui o recurso a equipa-
mentos de ultra-som Doppler. A maioria destes equipamentos inclui o modo de
funcionamento Doppler pulsado utilizado para a medicao de parametros de fluxo
sanguineo associados a velocidade e turbuléncia do sangue.

A aplicacao de métodos alternativos de processamento desses dados, obtidos

por Doppler pulsado, integrados num sistema de processamento em tempo-real,

91



Capitulo 3 Planeamento do Sistema de Processamento

poderd produzir informacao complementar para suportar diagndsticos clinicos.
Variantes desse sistema podem ainda apoiar ensaios clinicos de outros métodos
ou constituir uma base para investigacao e desenvolvimento de sistemas de pro-
cessamento de outros sinais.

Considerando as diferentes funcionalidades que o sistema pode servir, foi des-
crito, neste capitulo, o sistema computacional a desenvolver em cada um dos seus
modulos integrantes: entrada de dados, processamento em tempo-real do sinal
de fluxo sanguineo e apresentacao da informacao produzida, sendo justificadas as
opcoes e estratégias de desenvolvimento mediante “opinides” expressas por outros
investigadores em referéncias, e, testes executados.

Propositadamente, para apresentacao da concepcao e planeamento do sistema,
nao foi adoptada nenhuma metodologia ou formalismo de especificagao. Uma tal
abordagem prejudicaria a transmissao de uma perspectiva essencial que deve nor-
tear o desenvolvimento: cada médulo de um subsistema pode/deve ser reutilizavel
e substituivel.

Acredita-se que esta concepcao do sistema é um contributo intangivel, mas
real. Os médulos devem ser encarados como integrados de software: cada um deles
é uma peca que cumpre determinada funcao, nenhum é insubstituivel, podendo
ser, ou nao, usado consoante a finalidade a que se destina.

Com raizes no processamento de sinais de ultra-som de fluxo sanguineo,
um sistema desenvolvido segundo os principios enunciados pode, com algumas
adaptagoes, ser aplicado a outros fins.

O ntcleo do sistema de processamento de sinais de fluxo sanguineo reside no
subsistema de estimagao espectral em que o objectivo de execucao em tempo-
real se procurara pela adequagao entre os algoritmos dos métodos de estimacao
espectral e a arquitectura onde esses algoritmos serao implementados. A descricao
detalhada dessa parte do estudo sera apresentada nos capitulos 5 e 6.

O préximo capitulo incide sobre os subsistemas de aquisicao e visualizacao
de dados, mais complexos em virtude da variedade de objectivos que se pretende

Servir.
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Subsistemas de Aquisicao e

Visualizacao de Dados

4.1 Introducao

A versatilidade pretendida, no sistema de processamento de sinais de fluxo sanguineo
e nos objectivos que visa cumprir conduz a consideragao de diferentes origens dos
dados a processar. Esta versatilidade vai introduzir complexidade na definicao do
sistema devida a generalidade e incapacidade de definicao do formato dos dados.

Esta versatilidade também tem expressao no subsistema de visualizagao. Con-
soante a utilizacao dada ao sistema, pode ser relevante a apresentacao de espec-
tros, de indicadores ou de ambos. As tarefas do subsistema de visualizacao, nao
sao fixas, dependendo nao s6 do método de estimagcao utilizado como também do
tipo de vaso ou vélvula em estudo.

Como consequéncia da metodologia de prototipagem evolutiva, na sequéncia
de algumas fases intermédias do subsistema de aquisi¢ao de dados, foi definido um
formato a utilizar na aplicacao. Aos dados provenientes das diferentes origens,
no decurso da conversao, é adicionado um cabecalho com informacao necessaria
ao seu correcto enquadramento na aplicacao e posterior visualizacao. Tentando
manter a generalidade do sistema, a visualizagao de espectros é parametrizavel.

O subsistema de processamento ou de estimacao espectral é o cerne do sistema
analisador de fluxo sanguineo. No capitulo 8 tecem-se alguns comentarios sobre
a articulacao e opgoes de desenvolvimento dos subsistemas de aquisicao de dados
e de visualizacao com o subsistema de processamento em funcao do alargamento

do contexto da aplicacao.
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4.2 Fases Intermédias do Sistema de Aquisicao
de Dados

As praticas tradicionais de manipulacao de sinais Doppler consistem na gravacao e
reproducao desses sinais usando equipamentos como gravadores de cassetes audio,
papel fotogréfico ou filme, impressoras de video (Evans, McDicken, Skidmore &
Woodcock, 1989). Eram entao necessérias algumas precaugoes para minimizar o
erro produzido nos procedimentos de gravacao e reproducgao. Os sinais analégicos
podiam ser convertidos para digital para posterior manipulacao computacional.
A conversao era, e é ainda, uma possivel fonte de erro por ser necessario definir
os niveis de resolucao pretendidos. A visualizacdo de dados digitalizados requer
o uso de interpolacdo ou de imagens médias' caso seja necessiria uma imagem
continua.

Mais recentemente é preferida a utilizagao de digital audio tapes (DAT’s) ou
a utilizacao de placas de aquisicao de dados munidas de conversores analdgico-
digital (Evans & McDicken, 2000). Alguns dos factores a considerar na ligagao
entre os equipamentos ecograficos e os sistemas computacionais sao nimero de
canais, tempo de gravacao, nivel de quantizagao, resposta em frequéncia, gama
dinamica e razao sinal-ruido. Para além do desempenho do equipamento é também

relevante a conveniéncia de utilizacao associada a identificacao e acesso aos contetdos.

4.2.1 Dados Simulados

A utilizacao de dados simulados nas fases de desenvolvimento, teste e entrada em
exploracao do sistema de processamento de sinais de fluxo sanguineo é vantajosa:
a dificuldade inerente a indefinicao do formato dos dados é obviada; é possivel
testar a qualidade estatistica e de implementacao de métodos alternativos de
estimacao espectral e assim fazer uma escolha informada; convertendo os dados
reais para o formato dos dados simulados é possivel demonstrar, na entrada em
exploragao do sistema, a correccao dos resultados produzidos.

A simulacao é feita a partir de um conjunto de sinais deterministicos de
frequéncia média e largura de banda correspondente ao caso em estudo dando
origem a sequéncias de ficheiros em ntmero definido pelo utilizador. Cada sinal

produzido corresponde a um ciclo cardiaco sendo gravado em ficheiros de texto

Do inglés, frame average
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por requisitos de compatibilidade com outros sistemas existentes de estudo de
sinais de fluxo sanguineo.

Numa fase preliminar do médulo de aquisicao de dados, optou-se por associar
a cada sequéncia de ficheiros, um ficheiro de texto de descricao cujo contetdo
é actualizado nos diferentes subsistemas até assumir o formato apresentado na
Tabela 4.1, contendo entao a informagao necessaria a visualizacao simples do

espectro.

Tabela 4.1: Ficheiro de descrigao dos parametros dos sinais.
Descricao Tipo
Frequéncia de amostragem (Hz) ~ Numérico (real)
Dimensao do segmento a entrada  Numérico (inteiro)
Passo Numérico (inteiro)
Janela Alfabético (Méx. 5 caracteres)
Dimensao do segmento a saida Numérico (inteiro)
Valor méximo da frequéncia (Hz) Numérico (real)
Valor minimo da frequéncia (Hz) Numérico (real)
Valor maximo da poténcia (Hz) ~ Numérico (real)
Valor minimo da poténcia (Hz) Numérico (real)
Descricao Alfanumérico (Max. 1024 caracteres)

A simulagao determina os valores da frequéncia de amostragem e a dimensao
do segmento a entrada. O campo de descri¢ao indica os parametros usados na
simulagao, vaso ou valvula simulado, nivel de ruido, auséncia ou presenca de
estenose. Os demais campos, a serem actualizados posteriormente pelos médulos
de estimagao espectral, sao, nesta fase, escritos a branco ou zero.

Todos os sinais sao convertidos para formato binario em representagao real ou
complexa da forma cartesiana, pela evocacao de um programa de conversao de

dados desenvolvido para o efeito.

file_man -h
Usage: file_man <direction> input_file_name input_file_extension

files_from files_to output_file_name output_file_extension

<direction>: asc2bin

Il
= O

bin2asc

asc2cmplx

cmplx2asc =
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4.3 Diversas Origens dos Dados para Processa-

mento Diferido

Por dados clinicos entenda-se informacao respeitante ao ultra-som retornado de
um objecto em andlise. Idealmente, para a analise de fluxo sanguineo em Dop-
pler pulsado, significaria os valores “puros”, correspondendo ao deslocamente em
frequéncia (Doppler shift), com o minimo de filtragem ou outros processamentos.
Estes dados correspondem aos que se obteriam interceptando a ligagao da sonda
de ultra-som ao ecografo.

No entanto, nem sempre é esse o caso. Quando os sinais foram ja alterados
de forma significativa sao aqui designados por sinais processados.

Através da colaboracao com diversas entidades foi possivel obter dados de
fluxo sanguineo provenientes de sistemas de ultra-som. Os diferentes formatos
abaixo identificados encontram-se descritos em detalhe no apéndice A.

Estes dados provem das origens especificadas nas subseccoes seguintes.

4.3.1 Hospital Distrital de Faro

O sistema ecografico adquirido em 1999 pelo HDF é um GE Vingmed System V
da General Electrics (GE, 2000a). Este sistema implementa o standard DICOM?
conforme se encontra descrito na pagina de Internet do fabricante (GE, 2000b).

Outros fabricantes ja adoptam também o standard DICOM que regula o
formato digital de imagens e comunicagao em medicina (DICOM, 2000), na sua
terceira versao a data da escrita desta dissertacao. Existe, no dominio publico,
um conjunto de ferramentas que visam a manipulacao de ficheiros em formato
DICOM, versao 3 (Clunie, 2002). O standard privilegia as imagens aos dados nas
operacoes de recolha, transferéncia e armazenamento.

Associado ao ecografo existe um sistema designado EchoPac que consiste num
computador equipado com software para armazenamento e tratamento de ima-
gens seleccionadas e recolhidas durante o exame clinico. Esse computador é um
Macintosh a correr o sistema operativo MacOS 9 ligado por fibra 6ptica (Fi-
reWire) ao ecografo. Este sistema prevé a exportacao de dados reais nao tratados
sendo necesséario o produto EchoMat. A fusao entre as firmas GE e Vingmed e

a consequente restruturacao de produtos e servicos impossibilitou a aquisi¢ao do

2 Digital Imaging and Comunication in Medicine
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EchoMat.

Assim, nao é possivel obter os dados nao tratados provenientes da sonda, mas
apenas o armazenamento e posterior recolha das imagens produzidas durante um
exame clinico. A comparagao dessas imagens com as produzidas pelo sistema
aqui descrito é de significado questionavel. Ainda que fossem obtidas a partir
do mesmo paciente, devido ao diferente processamento a que sao sujeitos nao é

possivel validar quantitativamente o sistema desenvolvido.

4.3.2 Universidade de Florenca - Italia

Num contacto com um grupo do Dipartimento di Elettronica e Telecomunicazions
da Unwversita degli Studi di Firenze, Itélia, foram obtidos alguns ficheiros em
formato "TIM’ contendo sinais clinicos de fluxo sanguineo da veia jugular obtidos
com uma sonda multigate (Tortoli, Guidi, Guidi & Atzeni, 1996; Guidi, Guidi,
Ricci, Atzeni & Tortoli, 1998). Esses sinais, em fase e em quadratura, permitem

a extraccao do sinal de fluxo directo e inverso.

4.3.3 Universidade de Leicester - Reino Unido

Ao abrigo de colaboracao com o Medical Physics Deptartment da Leicester Uni-
versity foram obtidos alguns ficheiros em diversos formatos ("SON’, 'ALG’ e
'DOP’) contendo sinais de fluxo sanguineo também de diversos vasos de diver-
sos individuos. Foram também disponibilizados dados reais recolhidos da artéria
cerebral média por Doppler intracraniano ("EMB’ e '"MIX’). De referir que em

alguns destes dados se verifica a ocurréncia de embolias.

4.3.4 Universidade Nacional Auténoma do México

Ao abrigo de colaboracao com o Departamento de Ingenieria de Sistemas Com-
putacionales y Automacion do Instituto de Investigaciones en Matemdticas Apli-
cadas y en Sistemas da Universidad Nacional Autonoma de México foram ob-
tidos alguns ficheiros em formato "WAV’ contendo sinais de fluxo sanguineo de
diferentes vasos de diversos individuos. A sonda (Fuentes, Sotomayor, Garcia,
Acevedo & Moreno, 2002; Garcia, Moreno, Solano, Berragan, Sotomayor & Fu-
entes, 2002) — um transdutor ultra-sénico de Doppler continuo — utilizada para a
recolha destas amostras é produto de trabalho de investigacao e desenvolvimento

de diversas equipas de investigacao do projecto internacional MAGIAS (Métodos
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Avanzados de Generacién de Imagenes AcusticaS, projecto UNESCO: 2201.09,
3304.17, 3307.22, 3311.10). Previa-se que um exemplar destes transdutores seria
atribuido ao laboratorio onde este trabalho foi desenvolvido, possibilitando assim
a consolidacao da aplicacao em tempo-real.

Numa fase final do desenvolvimento do trabalho aqui descrito obteve-se entao
um exemplar de um de estes transdutores de ultra-som Doppler continuo, com o
qual é possivel proceder a aquisicao de sinais Doppler de ultra-som continuo para
um computador equipado com uma carta de som.

Esta em curso o desenvolvimento e teste de um transdutor de ultra-som Dop-

pler pulsado, trabalho das mesmas equipas.

4.3.5 Geradores de Sinais

Foram utilizados geradores de sinais de fluxo sanguineo cujo método de simulacao
se baseia na proposta por (Wang & Fish, 1996). Esses geradores de sinais per-
mitem a producao de sinais, estacionarios ou nao, de fluxo sanguineo com as ca-
racteristicas genéricas dos obtidos recorrendo a instrumentagao Doppler de onda
continua ou pulsada. A simulagao é feita a partir de um conjunto de sinais
deterministicos de frequéncia média, largura de banda e variacao de poténcia
correspondente ao caso em estudo.

Esses geradores foram desenvolvidos por diferentes autores (Costa, 1997; Car-
doso, 1998) em Matlab e integrados no sistema de simulagao IPSISBio (Vistas &
Reis, 1999), também em Matlab. IPSISBio é parametrizavel podendo ser definido
o vaso ou valvula em questao, o nivel de ruido, a auséncia ou presenca (e em que
grau) de estenose bem como produzir sinais estaciondrios e nao estacionarios.

IPSISBio foi posteriormente extendido para incluir um outro gerador de sinais
(Sousa, 1999; Leiria, 2000) e sendo entao acrescida a funcionalidade de, a partir
de imagens digitalizadas de exames ecograficos, extrair por envelopagem do sinal,
as curvas tedricas de outros vasos ou valvulas.

Qualquer um dos simuladores origina ficheiros de texto contendo apenas o

sinal.

4.4 Formato dos Dados

Pretendendo obviar o impacto das diferentes origens do sinal optou-se por defi-

nir os formatos a utilizar neste sistema para o qual serao convertidos os sinais
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exteriores.

Os diferentes tipos de dados de Doppler pulsado de sinais de fluxo sanguineo
a considerar incluem sinais simulados e reais, processados ou nao.

Todos os ficheiros contém um cabecalho de teor informativo com a dimensao
maxima de 128 byte onde se procurou manter a informacao relevante para o
processamento dos sinais e para a identificagao da origem e processamento a que
foram sujeitos. Os dados surgem sempre a partir do byte 128.

O tipo de representacao numérica adoptada para os sinais de entrada pode ter
um impacto significativo no desempenho das aplicagoes. Os tempos de leitura e
escrita, o volume de memoria ocupado, a complexidade algoritmica dos métodos e
a acuidade da estimagao (como consequéncia da acumulagao de erros numéricos)
podem variar consoante a representagao numérica adoptada, variando de método
para método. Foi decidido manter no cabecalho dos ficheiros de dados a indicacao
sobre o tipo (real ou complexo) dos dados bem como a aconselhada representagao
numérica (precisdo simples ou dupla) dos dados. A execucdo de cada um dos

métodos podera assim ser ajustada consoante a natureza dos dados.

4.4.1 Dados Simulados

Foi adoptado a formatacao descrita na Tabela 4.2 para o cabecalho dos ficheiros

de dados temporais simulados obtidos por um dos varios simuladores.

4.4.2 Dados Reais

Dados temporais nao tratados, correspondentes ao deslocamento em frequéncia,
podem ser armazenados digitalmente para posterior tratamento. No sistema de-
senvolvido define-se que cada ficheiro contém os dados de um tinico canal, sendo
alguns dados informativos mantidos no cabegalho do ficheiro conforme descrito
na Tabela 4.3.

4.4.3 Dados Processados

Os espectrogramas, resultantes do processamento de sinais simulados ou reais,

sao armazenados em ficheiros cujo cabegalho é descrito na Tabela 4.4.
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Tabela 4.2: Formato do cabecalho dos ficheiros de sinais simulados.

Posigao (byte) Descri¢ao Tipo
0-3 Origem SIMV’ (char * 4)
4-5 Vaso ou vélvula (char * 2)

'01” Artéria cardtida primitiva
02’ Valvula adrtica

‘03’ Valvula mitral

‘04> Artéria cerebral média

6-9 Frequéncia de amostragem (MHz) (float * 1)
10-13 Frequéncia Doppler (MHz) (float * 1)
14 - 17 Angulo (graus) (float * 1)
18-21 Gama de frequéncias (kHz) (float * 1)
22-25 Frequéncia heterodina (kHz) (float * 1)
26 - 29 Velocidade do ultra-som no meio (m s~1) (int * 1)
30 - 33 Numero de ciclos cardiacos (int * 1)
34 - 37 Ntmero de pontos por ciclo cardiaco (int * 1)
38 - 49 Reservado (char * 12)
50 - 61 Sinal tedrico (char * 12)
62 Tipo de banda (f/v) (char * 1)
63 - 66 Valor da banda (float * 1)

'f” — valor em Hz

v — % sinal tedrico
67 Ruido (s/n) (char * 1)
68 - 71 s’ — SNR (dB) (float * 1)
72-125 Reservado (char * 54)
126 Tipo de dados (char * 1)
127 Precisao do tipo de dados (char * 1)

4.5 Conversores

A informacao necessaria aos cabecalhos dos ficheiros convertidos é recolhida na
opcao ”Conversao”. Na leitura e escrita de ficheiros em Python sao privilegiados
o modo texto e um modo especifico da linguagem - pickle - que corresponde a

criacao de objectos persistentes.

A conversao dos varios formatos é necessaria apenas numa fase intermédia
resultante da nao integracao dos geradores de sinal no sistema de processamento
de sinais biomédicos e da nao definicao do sistema de aquisicao a utilizar em modo
clinico. Por nao ser uma &rea critica do sistema e na continuidade da solugao
anteriormente adoptada, a conversao é, em cada particularizacao, realizada por

pequenos programas em C em extensao do Python.
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Tabela 4.3: Formato do cabecalho dos ficheiros de sinais reais.

Posigao (byte) Descrigao Tipo
0-5 Origem 'CONVxx’ (char * 6)
xx designa a versao utilizada
6-9 Frequéncia de amostragem (MHz) (float * 1)
10 - 13 Frequéncia Doppler (MHz) (float * 1)
14 - 17 Angulo (graus) (float * 1)
18- 21 Gama de frequéncias (kHz) (float * 1)
22-25 Frequéncia heterodina (kHz) (float * 1)
26 - 29 Velocidade do ultra-som no meio (m s~') (int * 1)
30 - 33 Comprimento dos dados (int * 1)
34 - 49 Reservado (char * 16)
50 - 61 Sinal original (char * 12)
62 - 125 Reservado (char * 64)
126 Tipo de dados (char * 1)
127 Precisao do tipo de dados (char * 1)

As Figuras 4.1, 4.2 e 4.3 ilustram os varios conversores desenvolvidos no de-

curso do projecto A semelhanca entre os varios conversores deve-se ao facto de

o formato adoptado pela aplicacao requerer um bloco de informacao comum que

nao é possivel extrair dos ficheiros em formato estrangeiro.

O conversor de dados simulados (Fig. 4.1) produz, a partir dos ficheiros de

texto ASCII indicados, ficheiros binarios contendo, no cabecalho a informagao

fornecida pelo utilizador.
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Tabela 4.4: Formato do cabegalho dos ficheiros de espectrogramas.

Posigao (byte) Descri¢ao Tipo
0-3 Método (char * 4)
4-5 Versao do método (char * 2)
6-9 Frequéncia de amostragem (MHz) (float * 1)
10-13 Frequéncia Doppler (MHz) (float * 1)
14 - 17 Angulo (graus) (float * 1)
18- 21 Gama de frequéncias (kHz) (float * 1)
22-25 Frequéncia heterodina (kHz) (float * 1)
26 - 29 Velocidade do ultra-som no meio (m s~) (int * 1)
30 - 49 Reservado (char * 20)
50 - 61 Sinal estimado (char * 12)
62 - 81 Parametros gerais (char * 20)
ex: ' han 2048 1024 gsan ’
82-113 Parametros especificos (char * 32)
ex: ' m = 5 sigma = 0.5 krn = std ’
114 - 117 Dimensao do segmento (float * 1)
118 - 121 Tempo de cada segmento (float * 1)
122 - 125 Percentagem de sobreposigao (float * 1)
126 Tipo de dados (char * 1)
127 Precisao do tipo de dados (char * 1)
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Converter dades simulados

Escalhar a sequéncia de ficheiros de sinal |

De s
Ficheiro de desting Listar
Sinal tedrico |

WasofValvula arteria cardtida primitiva fi=| J
Freq. amostragem (MHz) Freq. Dappler (Hz)
Angulo (grau) Gama de freq. (KHz)
Freq. heterodina (kHz) Yelocidade US (mfs)
o, ciclos cardiacos Mo, pontos por ciclo

Banda fi=a (e Hz) ] Walar
Ruida (dg) [INFTY /]

Converter | sair |

Figura 4.1: Conversor de dados simulados
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Converter dados reais

Ficheiro original || | Listar 1
Ficheiro de desting Listar |

Freg. A&mostragem (hMHZ) Freg. Doppler (MHz2)
Angula (grau) Gama de freg. (KHz)
Freq. heterodina (KHZ) Yelocidade US (més)
Comprimento dos dados
Converter | Sair I

Figura 4.2: Conversor de dados reais

O conversor de dados reais (Fig. 4.2) converte os ficheiros de tipo "WAV” e
"TIM’.

As amostras contidas nos ficheiros de tipo "WAV’ utilizados (Microsoft PCM)
tém sempre 16 bit, tendo o conversor sido vocacionado para este tipo de ficheiros.
O tempo de conversao de um ficheiro de 33,61 s é inferior a um segundo nao

introduzindo laténcia significativa no sistema de processamento.
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o Converter dados processados _ﬂ

Ficheiro original Listar
Ficheiro de desting Listar

Freg. amostragem (MHz) Freg. Doppler (kHz)
Angulo (grau) Gama de freq. (kKHz)
Freq. heteradina (KHz) Yelocidade US (m/s)
Farimetros
Convertar ] Sair ]

Figura 4.3: Conversor de dados processados

4.6 Aquisicao de Dados Reais em Tempo-Real

Considerando a sonda obtida (Fuentes, Sotomayor, Garcia, Acevedo & Moreno,
2002), o formato “WAV” assumiu especial relevancia, como a necessidade de
adquirir sinais a partir da carta de som. O pacote wavtools(Ligertwood, 2002) da
Debian que permite ler e escrever ficheiros do tipo “WAV” foi escolhido por ser
simples mas eficaz. Este pacote foi alterado de forma a incluir um programa que
lé os dados da carta de som e, para além da escrita dos mesmos para um ficheiro,
os duplica para um canal (named pipe - FIFO special file) onde serao lidos pelos
modulos de estimacao espectral.

A par deste programa, foi criado um segundo que transfere para o mesmo
canal os dados contidos num ficheiro.

Estes procedimentos sao transparentes para o utilizador, em funcao da uti-
lizagdo de uma mesma janela (Fig. 4.4): se a opgao “Directo” for seleccionada,
a aquisicao de dados faz-se a partir da carta de som e os dados sao guardados
no ficheiro indicado e escritos no canal; caso contréario, os dados sao lidos do(s)
ficheiro(s) indicado(s) e escritos no canal.

Novas versoes dos estimadores passaram a considerar a leitura do canal.
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Sinal tempaoral I— Listar ] - Ditecto
Espectro | Listar |

ketodo:

STET = ‘ Parametros | _| Wisualizar

Estimar | Sair |

il m

Figura 4.4: Aquisicao de dados para estimacgao espectral

Verificou-se, em termos médios, um acréscimo no tempo de execucao dos esti-
madores na maquina coral, um processador a 500 MHz e 64 MB de RAM, devido
a utilizacao dos canais. Pelo contrario, no caso da maquina ticoteco, com dois
processadores a 350 MHz e 128 MB de RAM, regista-se um decréscimo dos tem-
pos de execucao face as versoes anteriores que incluiam a leitura de dados de

ficheiros.

4.7 Visualizacao

A representacao grafica do resultado da aplicacao dos métodos de estimagao es-
pectral pode variar conforme o objectivo pretendido, podendo resultar na apre-
sentacao simples de um ou mais espectrogramas, acompanhados ou nao de valores

de parametros clinicos.

4.7.1 Apresentacao Simples

Em qualquer dos casos, o cerne deste subsistema é a apresentacao simples do
espectrograma em tempo-real. Esta forma de visualizagao, com a sonda obtida,
viabiliza a ultra-sonografia do fluxo sanguineo; utilizada em duplicado (paralelo),
permite a comparacao de espectros; utilizada em tempo diferido, permite o re-
exame de sinais e podera ser a base de desenvolvimento do médulo para exploracao
clinica do sistema.

Para cumprir os requisitos de tempo-real, recorreu-se a g2 (Milanovic & Wag-

ner, 2002), uma biblioteca grafica freeware para sistemas Linux com sistema
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grafico baseado em XFree. De realcar que esta biblioteca, que implementa algu-
mas primitivas graficas, considera dispositivos virtuais que se podem concretizar
como uma janela grafica ou um ficheiro Postscript.

Em termos de utilizagao, a apresentacao do espectrograma é conseguida pela
seleccao da opcao de visualizagdo na janela de estimacao espectral, conforme

ilustado na figura 4.5, o que desencadeia a abertura de uma janela, conforme se
jm | Estimacie Espectral (Directsy X

Sinal tempaoral I— Listar | _| Directn
Espectro | Listar |
MEIOHD:  ap-MC i | parametras | Visualizar

Estimar Sair

Figura 4.5: Definicao da opgao de visualizagao da estimagao.

apresenta na Figura 4.6.

o Wer fluke sanguines: [

Figura 4.6: Espectrograma simples
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4.7.2 Espectro Médio de Sinais Simulados

Uma das formas de diminuir a variancia na estimacao espectral consiste em
calcular o espectro médio de um ntimero de espectros individuais. Esse ntimero
pode variar consoante o método de estimagao aplicado.

Considerando o espectro de dados simulados, procedeu-se a implementacao
de um programa para o calculo do espectro médio, sendo o ntimero de sinais a
considerar um parametro de entrada. Esse programa lé um ficheiro de descricao
(cf. Tabela 4.1) associado a uma sequéncia de ficheiros, descri¢ao essa criada pelo
conversor de dados simulados e actualizada pelo método de estimacao espectral.

Seja N o ntimero de espectros individuais que contribuem para cada espectro
médio. Assim que é criado o primeiro espectro médio, a cada novo espectro in-
dividual ¢é criado um novo espectro médio. Foram tentadas varias abordagens,

tendo-se conseguido uma implementacao bastante satisfatéria que pode ser des-

crita por

- N-1
Xy = Z Xi/N (4.1)

k=0

_ 1 _
: : 4.3)
_ 1 _

Xy = N(XH(NA) — Xi1) + Xoq (4.4)
(4.5

Os valores maximos e minimos de frequéncia e de poténcia foram incluidos
no ficheiro de descricao para tornar a visualizacao independente do processo de
estimacao espectral. Esses valores limites de frequéncia indicam qual a maior
ampliagao (zoom) possivel do espectro sem que haja corte de informacao 1til. Os
valores limites de poténcia permitem distribuir o cédigo de cores por uma gama

de amplitudes do sinal.

4.7.3 Espectro Médio de Sinais Clinicos

A criagao do espectro médio de sinais clinicos pressupoe a segmentacao em ciclos
cardiacos individuais. Uma abordagem possivel foi descrita na secgao 2.3.6. A
segmentacao de sinais clinicos estava a ser estudada pela Eng® Ana Leiria pelo

que, a data da implementacao deste subsistema, foi decidido que a implementacao
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do método escolhido seria feita apds a conclusao desses estudos.

4.8 Conclusao

A aquisicao de dados é, pela flexibilidade pretendida, um sistema complexo e
de dificil optimizacao. A utilizacdo de dados simulados permite o estudo de
sistemas alternativos de processamento de sinais. Caso a caso sera necessario
definir a estratégia a adoptar que pode incluir o desenvolvimento de conversores
ou dispositivos de controlo de entrada de dados ou apenas a aquisicao de uma
placa de interligacao entre o equipamento ecografico e o sistema computacional.

Os dados, independentemente da sua origem, serao sujeitos a métodos de
processamento de sinal alternativos a FFT, originando espectros de sinal de fluxo
sanguineo. Esses espectros podem ser visualizados individualmente em tempo-
real. Caso os espectros tenham sido obtidos pela estimacao de sinais simulados,
é também possivel visualizar o espectro médio.

A flexibilidade de utilizacao do sistema é conseguida pela inclusao de varios
moédulos de funcionalidade semelhante, cada um vocacionado para um cenério
possivel. E de realcar o facto de o sistema, na sua totalidade, nao depender de
nenhum deles.

O subsistema de visualizacao, utilizando uma livraria potente e muito simples,
representa um equilibrio entre a carga admissivel de um subsistema e a funcionali-
dade pretendida. Outras bibliotecas, mais pesadas, permitiriam obter resultados
esteticamente mais interessantes sacrificando talvez a capacidade da maquina de
proceder a estimacao de espectros em tempo-real.

O elevado volume de processamento dos métodos considerados sugere a ne-
cessidade de utilizacao de técnicas de processamento paralelo que viabilizem a

implementacao em tempo-real, tema dos proximos capitulos.
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Capitulo 5

Subsistema A de Estimacao

Espectral

5.1 Introducao

Na etapa inicial deste trabalho, em meados de 1998, considerava-se a adicao
de processadores dedicados ao processamento digital de sinal para aumentar a
capacidade de processamento de um computador.

Os processadores dedicados exclusivamente a execucao dos mddulos de es-
timacao espectral foram ligados entre si, constituindo o que designaremos gene-
ricamente por plataformas aditivas.

O processamento atribuido as plataformas aditivas consistia na estimacao de
um segmento de dados, sendo usados os valores de desempenho 6ptimo para os
parametros dos estimadores.

Neste capitulo é descrita a etapa do estudo da implementacao dos métodos
de estimacao espectral considerados em plataformas aditivas, sendo descritas as
implementagoes mais relevantes, remetendo-se para o capitulo 6 a etapa do estudo

efectuado em processadores genéricos.

5.2 Uso de Plataformas Aditivas

Nesta etapa sao consideradas as plataformas aditivas integrando os processadores
transputers, C40’s, i860 e Sharc descritos na seccao 2.4.1. Foram testadas trés
plataformas de processamento paralelo que consideram a adi¢ao a um computador

de processadores especificos para processamento digital de sinal.
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5.2.1 Arquitecturas de Implementacao

A Figura 5.1 representa o que designaremos por Plataforma Aditiva A, incor-
porando até trés T8’s, trées C40’s e um i860. A mdquina hospedeira é uma
maquina Sun, correndo o sistema operativo Solaris. O cédigo a executar nos
processadores foi codificado em C, sendo usados compiladores distintos de acordo
com o fabricante/fornecedor dos processadores: para os T8, usou-se Inmos ANSI
C(INMOS Limited, n.d.) ; para os C40, Transtech C' (Transtech Parallel Systems
Ltd., 1992); e para o 1860, Portland Group C compiler (pgcc). Esta plataforma,

C40
Midquina \
hospedeirfy TMBOS T8 — T8 C40
T8 C40
TTM110
TMB16

Figura 5.1: Plataforma aditiva A.

propriedade do Automatic Control € Systems Engineering Department da The
Sheffield University, foi utilizada no decurso de trabalhos de investigacao efectu-

ados ao abrigo do tratado de Windsor.

Outra plataforma testada, que designaremos por Plataforma Aditiva B, é
um computador pessoal incorporando um C40 é representada na Figura 5.2. A
escolha desta plataforma deve-se ao facto de nao serem usados transputers na
comunicacao com a maquina hospedeira. O computador pessoal era equipado com
um processador Pentium a 133 MHz, com 16 Mbyte de RAM correndo o sistema
operativo Microsoft Windows 95 sendo, na fase final do estudo, um Pentium Pro
a 200 MHz, com 128 MByte de RAM sob o sistema operativo Microsoft Windows
98.

Um processador Sharc (ADSP 20162) associado a um computador pessoal é
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Midquina \ C40
hospedeirfy HEPC3

Figura 5.2: Plataforma aditiva B.

representado na Figura 5.3 correspondendo a Plataforma Aditiva C. Este proces-
sador, que nao existia na Universidade do Algarve a data do estudo, é propriedade
do Departamento de Ingenieria de Sistemas Computacionales y Automatizacion
do Instituto de Investigaciones en Matemdticas Aplicadas y en Sistemas da Uni-
versidad Nacional Auténoma de Mézxico. Para testar esta plataforma procedeu-se
ao envio do codigo fonte utilizado na implementacao da Plataforma Aditiva B.
Nesta plataforma foi usado o compilador 3L C' (3L Limited, 1995).

Miquina 1 (ADSP 20162
hospedeira

SHARCPAC

Figura 5.3: Plataforma aditiva C.

5.2.2 Algoritmos

Os algoritmos considerados correspondem aos métodos AR-MC e CWD descri-
tos na seccao 2.3, em relacdo aos quais existia a expectativa de que pudessem

substituir a STF'T na estimacao em tempo-real de espectros de fluxo sanguineo.

5.2.2.1 AR - Modified Covariance

O algoritmo do estimador AR-MC (conforme a implementacao (Madeira, 1997))
pode ser decomposto em, pelo menos, quatro blocos funcionais que deverao ser
aplicados sequencialmente: a constituicao do sistema de equacoes lineares de
covariancia modificada (cf. Eq. 2.10), a resolucao desse sistema pela decom-
posi¢ao de Cholesky conduzindo a determinagao dos parametros do modelo auto-
regressivo com base nos quais é calculada a variancia do ruido branco (cf. Eq. 2.9)
e, finalmente, a densidade espectral de poténcia (cf. Eq. 2.8). O algoritmo com-
putacional utilizado corresponde a codificagao em linguagem C do algoritmo em

Matlab fornecido como especificacao, implementacao que traduz a formalizacao
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apresentada em (Kay, 1988). Foi considerado um modelo de quatro pdlos, con-

forme determinado por (Ruano, 1992) para sinais simulados da artéria carétida.

Os segmentos de dados fornecidos para teste correspondem a aplicacao de
janelas de 10 ms. a sinais simulados de artéria cardtida primitiva com diferentes
frequéncias de amostragem, nomeadamente 6,4, 12,8, 25,6 e 51,2 kHz (Ruano,
1992). Assim, a estimacao de um segmento deve ser obtida em menos de 10 ms.
quer o comprimento dos segmentos seja 64, 128, 256 ou 512 pontos, para respeitar

os limites de tempo-real.

5.2.2.2 TFD de Choi-Williams

O algoritmo da DCWD (cf. Eq. 2.19) consiste no produto da fungao instantanea
da autocorrelacao do sinal por uma janela temporal e pelo niicleo exponencial que
caracteriza a distribuicao, seguido do calculo da densidade espectral de poténcia.
O algoritmo utilizado considera a forma analitica standard do sinal temporal.
A decomposicao em blocos sequenciais corresponde assim ao calculo de: sinal
analitico, autocorrelagao e produto pela janela e ntcleo, e, densidade espectral
de poténcia. O algoritmo computacional utilizado corresponde a codificacao em
linguagem C do algoritmo em Matlab fornecido como especificacao, conforme
descrito em (Cardoso, 1998), tendo sido considerados os valores 6ptimos dos
parametros do nicleo determinados por (Cardoso, 1998) para sinais simulados
de artéria cardtida.

O segmento de dados fornecido para teste corresponde a um segmento de 640
ms. de um sinal simulado de artéria cardtida primitiva correspondente a uma
frequéncia de amostragem de 12,8 kHz. Para facilitar a comparacao, a aplicacao
da distribuicao considera janelas de 1,25, 2,5, 5, 10, 20 e 40 ms. aplicadas a cada
1,5625 ms. (tempo correspondente a 20 pontos) originando assim segmentos de
dados de comprimento 16, 32, 64, 128, 256 e 512 pontos com taxas de sobreposicao
de 0, 37,5, 69, 84, 92 e 96% respectivamente.

5.2.3 Implementacoes na Plataforma Aditiva A

Em (Madeira, 1997) foi apresentado um estudo da implementagao do AR-MC em
arquitecturas paralelas homogéneas sobre a plataforma aditiva A baseadas em

transputers ou C40’s em que cada um dos blocos foi estudado separadamente,
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visando a diminui¢ao da complexidade algoritmica e a criagao de algoritmos pa-
ralelos. Os tempos de comunicacao entre a maquina hospedeira e a arquitectura
homogénea de transputers sao de tal ordem que inviabilizam este tipo de solucao
para futura integracao num sistema em tempo-real. Excluindo os tempos de
transferéncia dos dados entre a maquina hospedeira e os elementos de processa-
mento, foi avaliado o desempenho das arquitecturas na estimacao de segmentos
de dados de diferentes tamanhos. A arquitectura homogénea de C40’s revela
ser capaz de implementar em tempo-real o algoritmo embora no caso estudado a

comunicagao com a maquina hospedeira seja também feita através de transputers.

Na continuacao desse trabalho foram estudadas, e sao aqui apresentadas, as
implementagoes do estimador AR-MC na Plataforma Aditiva A usando apenas
o processador vectorial i860 ou usando uma arquitectura heterégena composta
por C40s e 0 1860 (Madeira, Tokhi & Ruano, 1997; Madeira, Tokhi & Ruano,
2000). Ainda sobre a Plataforma Aditiva A foi feito um estudo comparativo das
implementagoes da CWD(Madeira, Tokhi & Ruano, 1999).

5.2.3.1 AR-MC no Processador i860

A implementagao utilizando o processador i860 da Plataforma Aditiva A como
elemento de processamento utiliza, para o encaminhamento de cédigo e dados, os

dois T8s que se situam entre a méquina hospedeira e o i860.

O processo de criar uma aplicacao para o processador i860 é mais elaborado
que o necessario para aplicagoes usando transputers ou C40s. O compilador utili-
zado foi o Portland Group C Compiler (pgcc) sobre o sistema operativo MS-DOS
sendo o c6digo objecto transferido para a maquina hospedeira por ftp bindrio onde
é configurado para posterior execucao. A Figura 5.4 sumaria os passos envolvidos
no processo de criagdo de uma aplicagao para processador i860 (Chambers, 1995),

sendo os blocos rectangulares representativos de comandos emitidos.

Conforme se pode verificar na Figura 5.4, sao utilizados treés ficheiros de con-
figuracao: system.cfg relaciona a méquina hospedeira com os dois transputers;
kernel.cfs define a ligacao entre as cartas TMB16 e TTM110; loader.cfs para
a ligacao entre o i860 e o transputer associado. Desta forma, sao criadas duas

aplicacoes que iniciam os processadores e sao executadas simultaneamente.

O processo que implementa o estimador AR-MC foi atribuido ao processador

i860 da plataforma aditiva A, recebendo os dados da maquina hospedeira através
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Figura 5.4: Processo de criacao de uma aplicagao para processador i860.

de dois transputers cuja funcao se restringia a comunicacao. A Tabela 5.1 apre-
senta o tempo de cdlculo (em ms.), medido no i860, correspondente a aplicagao

do estimador AR-MC para segmentos de dados, de 10 ms. de duragao, de vérios

comprimentos.
Comprimento Tempo de
do Segmento  execucao (ms.)
64 2,766
128 5,332
256 10,779
512 20,673

Tabela 5.1: Tempos de calculo do estimador AR-MC no processador i860.

Em (Chambers, 1995) é referido que o uso das op¢oes de optimizacao do pgece se
traduz em diferencas significativas dos tempos de execuc¢ao. Conforme (Transtech
Parallel Systems Ltd., 1992) o nivel um de optimiza¢ao é aconselhado para al-
goritmos irregulares, com poucas instrugoes de ciclo e pouco uso de aritmética
de virgula flutuante; o nivel dois é aconselhado quando o algoritmo implementa
fungoes curtas com muitas operagoes de virgula flutuante; o nivel trés é acon-
selhado para a maioria dos algoritmos sendo ressalvado o uso do quarto nivel
para quando o numero de iteracoes dos ciclos pode ser calculado em tempo de

execucao.
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Os tempos de calculo em ms. obtidos com os niveis de optimizac¢ao de um a
quatro sao apresentados na Tabela 5.2, e ilustrados na Figura 5.5 que apresenta
os tempos de execugao, sem e com uso das opcoes de optimizacao do compilador,

obtidos na estimagao pelo processador i860 de um segmento de dados.

Comprimento Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3 Nivel 4

do Segmento  (ms.) (ms.) (ms.) (ms.)
64 2,168 1,319 0,929 0,933
128 4,141 2,386 1,548 1,555
256 809 4533 2801 2808
512 159 8756 5214 5215

Tabela 5.2: Efeito da optimizacao efectuada pelo compilador no algoritmo do
estimador AR-MC executado pelo processador i860.

Ao gréfico foi acrescentada uma linha representativa do limite de tempo-real,
sendo patente que, para niveis de optimizagao superiores a um, a estimacao é

obtida em tempo-real.
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Figura 5.5: Tempos de execucao, em ms., do algoritmo do estimador AR-MC
no processador i860. Linha horizontal a 10 ms. correspondente ao limiar de
tempo-real.
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A regularidade do algoritmo é expressa pelo crescimento linear dos tempos de

execugao com a dimensao do segmento, conforme se pode verificar na Figura 5.6.
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S
34T :
L
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2, -]
1L i
0
64 128 256 512

Dimensao do segmento

Figura 5.6: Regularidade dos tempos de execucao do algoritmo do estimador
AR-MC no processador i860.
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Essa regularidade é patente na Figura 5.7 onde se apresenta o gradiente
de execugao do algoritmo no processador i860. O tempo médio de execugao
apresenta-se estratificado em cada um dos niveis de optimizacao, sendo os dois

ultimos bastante idénticos.
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Figura 5.7: Gradiente de execucao do algoritmo do estimador AR-MC no proces-
sador i860.
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A Figura 5.8 apresenta a reducao dos tempos de execucao conseguida com o0s
diferentes niveis de optimizacao. E de notar que os niveis de optimizacao trés e

quatro produzem resultados equivalentes em termos de tempo de execucao.
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Figura 5.8: Percentagem de reducao dos tempos de execucao conseguida uti-

lizando as opcoes de optimizacao do compilador para o estimador AR-MC no
processador i860.
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Esta reducao dos tempos de execucao pode ser encarada como a aceleracao

(speedup) obtida pela optimizacao, representada na Figura 5.9.
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Figura 5.9: Aceleragao do algoritmo do estimador AR-MC no processador i860.
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5.2.3.2 AR-MC na Arquitectura Heterogénea

Foi avaliada a implementacao utilizando os trés tipos de processadores da Plata-
forma Aditiva A.

A aplicagdo executada pelo 1860 é essencialmente idéntica a descrita anteri-
ormente; a segunda aplicacao reune trés processos, idénticos entre si, que imple-
mentam o estimador AR-MC, processos esses atribuidos aos processadores C40.
Esta implementacao foi conseguida ligando as trés C40s e o i860 com as duas
aplicagoes, que podem ser entendidas como caizas negras sendo o encaminha-
mento de dados atribuido aos transputers.

A Tabela 5.3 apresenta os resultados da implementagao heterogénea do al-
goritmo AR-MC. Estes valores correspondem ao calculo em paralelo de quatro

segmentos de dados distribuidos pelas C40s e o i860.

Comprimento

do Segmento  i860  C40 T8
64 0,929 3,461 3,748
128 1,48 6,827 7,331
256 2,801 13,54 14,474
512 5,214 26,662 28,461

Tabela 5.3: Tempos (em ms.) da implementagdo heterogénea do estimador AR-
MC na estimagao de quatro segmentos de 10 ms..

Os trés primeiros segmentos de dados recebidos pelo T8 ligado a méaquina
hospedeira (processador raiz) sdo transmitidos para o segundo T8 que, agindo
como intermediario, os distribuird pelas C40s. O quarto segmento de dados é
enviado pelo processador raiz ao i860 através do T8 na carta TTM110. E de
notar que o uso do segundo transputer da Figura 5.1 como intermedidrio entre
o processador raiz e as C40s permite obter uma reducao do tempo de execucao
global.

Os tempos apresentados na Tabela 5.3 sao medidos no processador raiz para
o processamento efectuado pelo i860 e no T8 intermédio para o processamento
efectuado pelas C40s. Os tempos apresentados na coluna T8 foram medidos no
processador raiz no intervalo desde o inicio do envio de dados até a recepcao
do tultimo resultado, correspondendo assim a comunicacao inter-processador e ao
calculo paralelo dos quatro segmentos.

Analisando os tempos de execucao do estimador AR-MC na plataforma he-

terogenea verifica-se que, nesta situacao, o tempo médio por segmento é inferior
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ao tempo de cada segmento, conforme ilustrado na Figura 5.10.
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Figura 5.10: Tempos médios por segmento de dados do estimador AR-MC na
plataforma heterogénea.

5.2.3.3 Estudo Prévio do CWD

Para estabelecer uma referéncia para a comparacao de resultados de investigacoes
subsquentes, o algoritmo do estimador CWD foi previamente implementado em
Matlab (The Math Works Inc., 1991). A carga computacional e complexidade
do algoritmo foi avaliada em termos de tempo e niimero de operagoes de virgula
flutuante (fungoes de Matlab ”flops”e ”cputime”, respectivamente).

O nicleo da distribuicao é funcao de um parametro o, especifico para a
aplicagao em causa, e do comprimento da janela temporal aplicada. Tal como
para o algoritmo da distribuicao na sua totalidade, foi também estudada a carga
e complexidade do nicleo. A dupla simetria exibida pelo ntcleo permite que se
possa reduzir a ocupacao de memoria, com a contrapartida de calculo extra para

a determinacao dos indices dos elementos correspondentes. Acresce ainda que o
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calculo do ntcleo pode ser efectuado numa fase inicial de pré-processamento, uma
vez que se manterd constante para a mesma dimensao de segmento e parametro
o. Assim sendo, o nucleo pode ser armazenado numa matriz de duas dimensoes
transferida para memoria durante o processo de inicializacao e, a partir de entao,
usada como constante.

Esses valores sao apresentados na Tabela 5.4 correspondendo a estimacao de

dados de um ciclo cardiaco de 640 ms. de duracao.

Tamanho do  Tempo FLOP  Tempo FLOP
segmento  algoritmo algoritmo ntucleo  ntcleo

dados (sec) (*10E6) (sec)  (*10E3)
16 84 5.4 0.1 1.8
32 14,2 11,2 0,1 3.8
64 26,1 23,1 0,1 7.8
128 49.6 47,1 0,1 15,8
256 95,2 95,7 0,3 31,9
012 189,8 194,1 0,6 64,1

Tabela 5.4: Avaliagao em Matlab do algoritmo e ntcleo da distribuicao CW.

Como pode ser observado na Tabela o tempo de execugao ultrapassa larga-
mente o limite de tempo-real. E de notar que, de forma geral, quando o tamanho
do segmento dobra, dobram também a complexidade algoritmica e a carga do
algoritmo. Este facto revela a regularidade do algoritmo.

Note-se ainda o tempo necessario ao calculo do ntcleo, no pior caso para um
segmento de 40 milisegundos, é de aproximadamente seis décimas de segundo.
Este calculo é efectuado apenas uma vez e nao para os 380 segmentos considerados

no caso presente.

5.2.3.4 CWD no Processador T8

A Plataforma Aditiva A permite a utilizacao de um a trés transputers.

Esta implementacao considera o calculo completo da CWD num tnico T8. A
Tabela 5.5 apresenta o tempo total (em ms.) e a dimensao do segmento de dados
em memoria da implementacao do algoritmo CWD num tnico T8. Esses tempos
correspondem a leitura, execugao do algoritmo e escrita dos resultados. O tempo
de execucao total inclui o calculo de 380 segmentos das diferentes dimensoes,
correspondentes a um ciclo cardiaco. Segmentos com dimensao superior a 128

elementos nao puderam ser considerados apesar de a configuracao da aplicacao

124



Subsistema A de Estimacao Espectral Capitulo 5

considerar valores progressivamente maiores para o bloco de dados em memoria.

Comprimento Tempo Bloco de
do segmento  total (ms.) dados (Kbytes)
16 37657 100
32 84532 160
64 188170 256
128 412389 448

Tabela 5.5: Tempo total do estimador CWD num tnico T8.

E de notar que o tempo gasto na estimagao é sempre muito superior a duracao
do sinal que, relembramos ¢ de 640 ms.. Para o segmento de 16 pontos, cujo tempo
total é superior a 37 segundos, cerca de 30 segundos sao gastos na transferéncia
de dados entre a plataforma aditiva A e a maquina hospedeira. O célculo da
autocorrelagao do sinal e o produto pelo ntcleo e janela sao responsaveis por
cerca de 53% do tempo de cédlculo, sendo 34% do tempo ocupado no célculo da
forma analitica do sinal e os restantes 13% ocupados no calculo da densidade
espectral de poténcia.

A regularidade do algoritmo do estimador CWD observavel na Tabela 5.4
nao se verifica na implementacao no processador T8. Como se pode verificar pela
Tabela 5.5, quando o tamanho do segmento é duplicado verifica-se um aumento
significativo do tempo de execucao para além dos valores que se poderiam esperar.
Este facto deve-se a gestao de espago em memoria.

Outra implementacao utilizando dois transputers foi utilizada. Dois segmen-
tos de dados (um em cada processador) foram estimados em paralelo. Apesar de
o tempo de execucao por segmento de dados diminuir para aproximadamente me-
tade, conforme esperado, os requisitos de tempo-real nao foram cumpridos. Esta
abordagem de paralelismo de dados em que cada segmento de dados é atribuido
a um processador distinto ja anteriormente utilizada, tinha também conduzido a

um elevado valor de eficiéncia.

5.2.3.5 CWD no Processador C40

A implementacao do estimador CWD no processador C40 considera a utilizacao
de dois T8 na comunicacao com a maquina hospedeira, nao sendo atribuido aos
T8 qualquer processamento. Uma tarefa do sistema designada filter, que garante

0s servigos basicos de comunicacao com a maquina hospedeira, foi atribuida ao
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primeiro T8; uma tarefa designada tio, responsavel pela leitura de dados e escrita

de resultados, foi atribuida ao segundo transputer.

Apenas um processador C40 foi utilizado nesta implementagao. Também neste
caso foi necessario ajustar a dimensao do segmento de memoria reservado aos da-
dos, sendo neste caso possivel abranger a gama de janelas pretendida. Nesta
implementacao foi considerada uma fase de inicializacao que contempla o car-
regamento em memoria da janela e do ntucleo. A tarefa dcwd implementa o

estimador.

Era requerido, a data, que cada segmento de dados fosse estimado em tempo
inferior ao de amostragem. Na Tabela 5.6 sao apresentados os requisitos de
tempo-real, o tempo de execugao médio por segmento e o espago da memoria
de dados atribuido a cada tarefa. Como pode ser observado na Tabela 5.6 os
requisitos de tempo-real sao cumpridos com apenas um processador pelo que nao

foi necessario estudar outras arquitecturas.

Requisitos TR Tempo Execucao Memoéria
(ms.) (ms.) (filter, tio, dcwd)
1,25 0,064 70k, 200k, 200k
2,5 0,139 100k, 256k, 256k

) 0,294 128k, 448, 448k
10 0,618 227k, 448k, 448k
20 1,28 471k, 512k, 448k
40 2,685 471k, 512k, 448k

Tabela 5.6: Implementacao do estimador CWD num tnico C40.

A Tabela 5.7 apresenta em milisegundos a dimensao temporal da janela que
segmenta o sinal, o tempo de execucao de cada segmento e o valor calculado
correspondente a execucao para todos os segmentos do sinal, obtido pela multi-

plicacao do tempo por segmento pelo niimero de segmentos.

Exceptuando o caso da janela de 40 ms., em que a sobreposicao ¢ de 96%,
esta implementacao atinge tempo-real. Se, neste caso, a sobreposicao fosse de
92%, o que corresponde ao calculo de um espectro a cada 3,125 ms., o tempo
de calculo para o sinal de 640 ms. seria de 515,52 ms. correspondendo a uma

implementacao em tempo-real.
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Janela  Tempo por Tempo para
temporal segmento  todo o sinal

1,25 0,064 26,163
2,5 0,139 56,712
5 0,204 119,480
10 0,618 249,180
20 1,280 507,900
40 2,685 1031,000

Tabela 5.7: Tempos de execugao (em ms.) da implementacao do algoritmo da
CWD num tunico processador C40. O tempo para todo o sinal é uma estimativa.

5.2.3.6 CWD no Processador i860

Durante os estudos da implementacao no processador i860 verificou-se que o pro-
cessador parava em operacgoes de multiplicagao em que um dos factores era muito
pequeno. A execucao completa do programa era conseguida apenas se se consi-
derasse um valor minimo para os factores, a partir do qual os valores deveriam
ser explicitamente forcados a zero. Considerando que tal implementacao com-
prometeria a precisao da estimacao, o teste do algoritmo no processador i860 foi
abolido de futuros trabalhos. Seria necessario adoptar outro algoritmo numérico
para a CWD o que nao foi conseguido durante o tempo em que a plataforma

esteve disponivel.

5.2.3.7 Previsibilidade Temporal na Plataforma Aditiva A

Os tempos de cédlculo ou execucao apresentados anteriormente sao tempos médios.
Tendo sido observado que os valores dos tempos decorridos em duas execugoes
consecutivas variavam, por vezes de forma significativa, procedeu-se ao estudo da
previsibilidade temporal de cada um dos processadores usados.

Sabendo que a execugao de um comando na méquina hospedeira Sun, correndo
um sistema operativo Solaris, poderia ser afectado por outras tarefas em execucao
na maquina e, na impossibilidade de utilizar a maquina em modo mono-utilizador,
foi preparada uma aplicacao que provocasse 100 vezes o cdlculo de um mesmo
segmento. Foram recolhidos os tempos de calculo, medidos no processador em
estudo, para cada uma das 100 execucoes.

Os tempos de cédlculo no processador T8 nao apresentavam variacoes dignas
de mengao. As Tabelas 5.8 e 5.9 apresentam os tempos minimo, médio e maximo

do céalculo de um segmento nos processadores C40 e i860.
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Comprimento Tempos (ms.)

do Segmento minimo médio maximo
64 477 647,5 1107
128 674 747,2 1390
256 961 1146,7 1927
512 1673 1840,3 2621

Tabela 5.8: Variacao de tempos de calculo exibida pelo processador C40.

Comprimento Tempos (ms.)

do Segmento minimo médio maximo
64 880 894,2 932
128 1506 15121 1522
256 2729 2748,2 2769
512 5187 5197 5219

Tabela 5.9: Variacao de tempos de calculo exibida pelo processador i860.

Como pode ser observado, a variacao dos tempos medidos no processador C40

¢ de tal maneira elevada que pode comprometer os objectivos temporais.

5.2.3.8 Transferéncia de Dados na Plataforma Aditiva A

Os tempos de comunicacao sao relevantes na escolha da arquitectura paralela mais
adequada para um algoritmo em particular. Na comunicagao entre processadores
pode-se distinguir duas etapas: a transferéncia de dados associada a topologia
fisica da arquitectura e a, por vezes necessaria, conversao de dados de/para o
formato nativo do processador.

Um T8, mantido como processador raiz, garantiu a comunicacao entre a
maquina hospedeira e os demais processadores, C40 e i860. A conversao é ne-
cessaria para dados de tipos float ou double quando processadores C40 estao
envolvidos porque esses processadores representam internamente os dados num
formato proprietario do fabricante Texas Instruments. A conversao é realizada
por funcoes de biblioteca e depende do compilador usado. Os T8 e C40 sao pro-
cessadores de 32 bit e 0 i860 é um processador de 64 bit. A transferéncia T8 —
T8 ¢é série, a T8 — C40 utiliza um adaptador série-paralelo e T8 — i860 na placa
TTM100 faz-se por memoria partilhada.

O tempo de transferéncia de dados, independente do compilador utilizado,
assume maior relevancia. Assim, neste contexto, apresentam-se nao tempos de

comunicagao mas sim de transferéncia de dados. Os tempos agora considerados
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correspondem ao envio e retorno de segmentos de dados de tipo float de dimensao
variavel (64, 128, 256 ou 512 pontos).
Considere-se os tempos correspondentes a transferéncia de dados entre pro-

cessadores, apresentada na Tabela 5.10.

Comprimento

do Segmento T8 — T8 T8 — C40 T8 —i860
64 0,997 0,592 0,56
128 1,906 1,155 1,011
256 3,752 2,234 1,872
512 7,409 4,514 3,49

Tabela 5.10: Tempos de transferéncia (em ms.) de dados na arquitectura hetero-
génea.

Os tempos de transferéncia de dados T8 — C40 seriam bastante elevados se
se considerasse também a conversao de dados. A comunicacao por memoria
partilhada entre T8-i860 ¢ a mais rdpida entre os processadores envolvidos.

O uso das opgoes de optimizacao do compilador pgce tem também efeito nos

tempos de comunicagao registados, representados na Figura 5.11.
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Figura 5.11: Efeito das opgoes de optimizacao do compilador pgce nos tempos de
comunicacao entre o T8-i860.
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Os tempos de transferéncia de dados entre a maquina hospedeira e o proces-
sador raiz foram medidos para o estimador AR-MC no ambito do estudo referido
em (Madeira, 1997), sendo aqui apresentados no enquadramento do estudo da
Plataforma Aditiva A.

O tempo da transferéncia de dados utilizados pelo estimador AR-MC nos
diferentes casos, segmentos de 10 ms., comprimento variavel e sem sobreposicao

sao representados na Figura 5.12.
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Figura 5.12: Tempos de comunicacao dos segmentos de dados utilizados pelo
estimador AR-MC entre a maquina hospedeira Sun e o processador raiz.

De notar que os valores do tempo de transferéncia de dados entre a maquina
hospedeira e a Sun ultrapassam largamente os limites de tempo-real para este
caso. A diferenga exibida entre os tempos de comunicacao de/para a Plataforma
Aditiva A deve-se ao facto de a partir de um segmento de dimensao N se esti-
mar um espectro de dimensao N/2. Abstraindo essa diferenga pela andlise do
gradiente de transferéncia de dados (Fig. 5.13) reforca-se a conclusao de que a

transferéncia de dados limita a utilizacao desta plataforma para a implementacao
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em tempo-real do estimador AR-MC. Note-se na Figura 5.13 que o tempo médio

para a transferéncia de um elemento de dados ronda os dois milisegundos.

4 I
El Sun->T8
— Il T8->Sun
w - .
§3
5
°2f l
o
(o
€
o1 7
|_
0
64 128 256 512
Dimensao do segmento
4
Il 64
& 3 [ 128 | |
S [ 256
~ Hl 512
5
©2 |
o
Q.
e
o1 i
}_
0 1 1

Sun->T8 T8->Sun
Direccao da transferéncia de dados

Figura 5.13: Gradiente de comunicagao de dados utilizados pelo estimador AR-
MC entre a maquina hospedeira Sun e o processador raiz.
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Apesar das conclusoes do estudo atras referido, foi também avaliada a trans-
feréncia de dados com a Plataforma Aditiva A para o caso do estimador CWD em
que sao utilizados dois transputers no encaminhamento dos dados. Os dados uti-
lizados para a avaliacao da implementacao do estimador CWD representam um
ciclo cardiaco de 640 ms., um sinal simulado de 8 Mbytes. Este sinal é segmen-
tado por janelas temporais de comprimentos variaveis, podendo ser sobrepostas,
originando 380 segmentos a estimar. A Figura 5.14 apresenta o tempo da trans-
feréncia de dados utilizados pelo estimador CWD entre a maquina hospedeira e

a Plataforma Aditiva A neste cendrio.
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Figura 5.14: Tempos de comunicacao dos segmentos de dados utilizados pelo
estimador CWD entre a méquina hospedeira Sun e o processador raiz.

O tempo de leitura de dados mantém-se aproximadamente constante, o0 mesmo
nao sucedendo na escrita de resultados. De facto, cada elemento de dados é lido
apenas uma vez, traduzindo-se a sobreposicao de segmentos por deslocacao, em
memoéria dos elementos do segmento lidos anteriormente. Como cada segmento

lido corresponde a um espectro a ser escrito, verifica-se a regularidade dos tempos
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de escrita de resultados face a dimensao do segmento.

Analisando o tempo por segmento de dados (Fig. 5.15) pode-se verificar que,
enquanto o tempo de transferéncia entre a maquina hospedeira e o processador
raiz se mantém aproximadamente constante, o mesmo nao sucede com a escrita
de resultados. O maior segmento testado, correspondente a uma amostra de 10
ms. ¢ lido em pouco mais de 60 ms., valor incompativel com as pretensoes de
tempo-real do sistema.

O tempo de leitura é constante devido ao facto de, apesar da sobreposicao de
segmentos, cada elemento de dados s6 ser lido uma vez. O aumento da dimensao
do segmento (e, consequentemente, do espectro estimado) provoca aumento do

tempo de escrita de resultados.
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Figura 5.15: Tempos de comunicagao, por segmento, dos dados utilizados pelo
estimador CWD entre a maquina hospedeira Sun e o processador raiz.
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Maior detalhe é obtido na anélise do gradiente de comunicagao expresso na Fi-

gura 5.16, onde se pode notar que a leitura beneficia do aumento do comprimento

do segmento, diluindo-se o tempo de estabelecimento da comunigao
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Figura 5.16: Tempos de comunicacao, por elemento, dos dados utilizados pelo
estimador CWD entre a maquina hospedeira Sun e o processador raiz.

O menor tempo verificado na transferéncia de dados para o estimador CWD

deve-se ao facto de nao ser atribuida qualquer outra actividade ao transputer.

'Em inglés, setup time
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5.2.4 Implementacoes na Plataforma Aditiva B

O desempenho da plataforma aditiva B, em que o processador C40 esta ligado
directamente ao bus da maquina hospedeira, foi avaliado em implementagoes do

estimador AR-MC(Madeira, Beltran, Gonzélez, Nocceti, Tokhi & Ruano, 1998)

e em relacao a transferéncia de dados.

5.2.4.1 AR-MC

Numa primeira fase, o algoritmo do estimador AR-MC anteriormente implemen-
tado na Plataforma Aditiva A foi avaliado na Plataforma B.

Considerou-se a divisao do algoritmo nos quatro blocos funcionais sendo ob-
servados os tempos de cada um dos blocos — calculo da matriz real de covariancia
modificada (RMC), resolucao do sistema de equagoes lineares (Cholesky), calculo
da variancia do ruido branco (WNV) e da densidade espectral de poténcia (PSD)
— e do algoritmo integral, i.é, nao segmentado.

Esses valores sao apresentados na Tabela 5.11 para um modelo de quarta

ordem. Note-se que a resolucao do relégio ¢ um milisegundo.

Comprimento Tempos  (ms.)

do Segmento RMC Cholesky WNV PSD integral
64 1 0 3 5 9
128 2 0 4 6 12
256 4 0 5 6 15
512 9 1 6 8 23

Tabela 5.11: Tempos de execucao do estimador AR-MC (quarta ordem) no pro-
cessador C40.

Estes valores foram comparados com os obtidos na Plataforma Aditiva A
(Madeira, Beltran, Gonzalez, Nocceti, Tokhi & Ruano, 1998) confirmando-se que
a utilizacao de transputers no encaminhamento de dados para a plataforma C40
degradava o desempenho global da arquitectura.

Como resultado de estudos para melhorar a adequacao do algoritmo ao pro-
cessador utilizado verificou-se uma melhoria significativa pela diminuicao de cha-
madas a fungoes e pelo calculo prévio de factores (twiddle factors) utilizados no
calculo da densidade espectral de poténcia. Os valores obtidos sao apresentados
na Figura 5.17. Foram consideradas ordens do modelo de 4, 6, 8 e 10, possiveis

numa aplicacao geral do estimador.
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Ordem do Modelo

Dimensao do Segmento

Figura 5.17: Implementagao melhorada do estimador AR-MC na Plataforma Adi-
tiva B.

Neste caso, para um modelo de quarta ordem, em que a janela é sempre de
10 ms. e nao se prevé sobreposicao dos segmentos, a implementacao respeita os
requisitos de tempo-real entao definidos.

E aparente uma melhor resposta do algoritmo ao aumento da dimensao do
segmento que ao aumento da ordem do modelo, o que motivou maior detalhe na

analise do algoritmo.
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Analisando o comportamento do algoritmo em termos de regularidade (Fig.
5.18), confirma-se que a resposta provocada pelo aumento de dimensao do seg-

mento é mais previsivel que a provocada pelo aumento de ordem do modelo.
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Figura 5.18: Regularidade da implementacao do estimador AR-MC na Plata-
forma Aditiva B.
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Foram ainda observados os tempos de execucao de cada um dos quatro blocos

funcionais considerados, tempos esses apresentados na Figura 5.19.
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Figura 5.19: Detalhe da implementagao melhorada do estimador AR-MC na Pla-

taforma Aditiva B.

O peso do mdédulo de calculo da matriz real de covariancia modificada (RMC)

na execucao do algoritmo é flagrante na Figura 5.19. O mdédulo de calculo da

variancia do ruido branco (WNV) é o segundo médulo mais pesado sendo a carga

da resolugao do sistema de equagoes lineares pelo método de Cholesky muito

reduzida.
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A relacao entre a resolucao do relégio e o tempo dos blocos funcionais impede
maior detalhe na andlise dos mesmos, excepto para o bloco RMC. A regularidade
deste bloco, aquele que mais contribui para a carga do algoritmo, é representada

na Figura 5.20 sendo notavel a semelhanca com a Figura 5.18.
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Figura 5.20: Regularidade da implementacao do bloco RMC do estimador AR-
MC na Plataforma Aditiva B.
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5.2.4.2 Tempos de Transferéncia de Dados

Considerando que a transferéncia de dados entre a mdquina hospedeira e a pla-
taforma aditiva pode estrangular o desempenho global da arquitectura numa
aplicagao tempo-real, esse aspecto foi estudado. Para o efeito, foram medidos os
tempos de leitura e escrita de dados, nao incluindo operacoes de abertura e fecho
de ficheiros. Foram usados ficheiros com 32, 64, 128, 256 e 512 pontos.

A Tabela 5.12 apresenta os tempos de transferéncia de dados entre a méquina
hospedeira, um Pentium Pro a 200 MHz, e a DSP C40.

Comprimento  Tempo de Tempo de
do Segmento leitura (ms.) escrita (ms.)
32 13 4
64 27 7
128 23 15
256 135 30
012 209 65

Tabela 5.12: Tempos de transferéncia de dados medidos na plataforma aditiva B.

Considerando que, para o estimador AR-MC, em que 10 ms. usando frequéncias
de amostragem de 6,4, 12,8, 25,6 e 51,2 kHz, correspondem segmentos de entrada
de 64, 128, 256 e 512 pontos e espectros de 32, 64, 128 e 256 pontos respectiva-
mente; e para o estimador CWD, sendo considerada uma frequéncia de amostra-
gem fixa de 12,8 kHz e a dimensao dos segmentos de entrada igual & dos espectros
produzidos, 64, 128, 256 e 512 pontos correspondem a 5, 10, 20 e 40 ms., respec-
tivamente; foi calculado o tempo correspondente a operagoes de leitura e escrita,

apresentado na Tabela 5.13.

Comprimento AR-MC CWD

do Segmento  (ms.)  (ms.)
64 31 34
128 60 68
256 150 165
512 239 274

Tabela 5.13: Tempos calculados de transferéncia de dados na plataforma aditiva
B para os estimadores AR-MC e CWD.

Em qualquer dos cenarios tracados, os tempos de transferéncia de dados impe-
dem a efectiva utilizacao desta plataforma para o processamento em tempo-real

dos estimadores de fluxo sanguineo.
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5.2.5 Implementacao na Plataforma Aditiva C

O algoritmo do estimador AR-MC implementado na plataforma aditiva A foi
implementado num processador Sharc. Este estudo foi possivel através da cola-
boragao da equipa do IIMAS (UNAM, México) uma vez que o processador nao
existia, a data, na Universidade do Algarve. Tal como foi referido sobre a im-
plementacao do estimador AR-MC na plataforma Aditiva B, procurou-se uma
melhor adequacao do algoritmo a arquitectura Sharc. O algoritmo foi melho-
rado pela eliminacao de funcgoes, pelo calculo prévio dos factores a utilizar no
calculo da densidade espectral de poténcia e ainda, pela atribuicao das variaveis
a diferentes blocos de memoria de forma a usufruir do duplo bus interno. As-
sim, foi também conseguida a implementagao do estimador AR-MC respeitando
os requisitos de tempo-real - para cada segmento sem sobreposicao - para os
casos testados(Madeira, Bellis, Beltran, Gonzalez, Nocceti, Marnane, Tokhi &
Ruano, 1999).

Comprimento Ordem

do Segmento 4 6 8 10
64 0,5316 10,8929 1,3324  1,8438
128 1,032 1,7874 2,6956  3,7717
256 2,0964 3,761 54220 @ 7,6277
512 4,1828 7,1537 10,8748 15,3398

Tabela 5.14: Tempos de execucao (em ms.) do estimador AR-MC na plataforma
aditiva C.

O comportamento do algoritmo foi analisado em termos de regularidade (Fig.
5.21), confirmando-se que, também neste caso, a resposta provocada pelo aumento
de dimensao do segmento é mais previsivel que a provocada pelo aumento de

ordem do modelo.

Comparando a regularidade da implementagao do estimador AR-MC nas pla-
taformas aditivas B e C, pode notar-se que, em média, o processador C40 reage
melhor ao aumento de dimensao do segmento que o processador Sharc, reagindo

melhor este ultimo ao aumento da ordem do modelo.

Em termos gerais, a execugao no processador Sharc requer um tempo inferior

a um terco do registado com o processador C40.
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Figura 5.21: Regularidade da implementacao do estimador AR-MC na Plata-
forma Aditiva C.

5.2.6 Owutra Implementacao

Em colaboracao com uma equipa de investigacao do Department of Electrical
Engineering and Microelectronics da University College Cork, Cork, Ireland, foi
também avaliada a possibilidade de implementar o estimador AR-MC utilizando
uma solugao mista integrando um processador C40 e hardware configuravel, Field
Programmmable Gate Arrays (FPGA)(Madeira, Bellis, Marnane & Ruano, 1998).

Uma abordagem modular a implementacao do estimador AR-MC usando ar-
quitecturas sistolicas tinha também sido seguida por essa equipa, sendo especi-
almente relevantes os estudos incidindo sobre os célculos da matriz real de Co-
variancia Modificada (Bellis, Marnane, Wilde & Fish, 1994) e dos parametros do
modelo utilizando o algoritmo de Cholesky (Bellis, Marnane & Fish, 1997). Tendo
sido demonstrada (Bellis, Fish & Marnane, 1997) a possibilidade de implementar
o estimador AR-MC em hardware reconfiguravel, foi estudada a possibilidade de

criacao de um sistema misto em que cada um dos modulos fosse implementado
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utilizando a tecnologia mais vantajosa.

O célculo do médulo RMC e dos elementos de covariancia necessarios ao
calculo da variancia do ruido branco (cf. Eq. 2.9) sao atribuidos a FPGA sendo
o restante processamento atribuido ao processador C40.

A sintese das abordagens estudadas para o estimador AR-MC(Madeira, Bellis,
Beltran, Gonzélez, Nocceti, Marnane, Tokhi & Ruano, 1999) permite identificar
duas solugoes que possibilitam a estimacao de um segmento em tempo inferior
ao de amostragem: usando processadores Sharc ou um misto de hardware recon-

figuravel e software.

5.3 Conclusao

Os tempos de transferéncia de dados e resultados na plataforma A mostram que
esta nao deve ser utilizada num sistema de processamento em que se pretende
tempo-real. Dos processadores que a integram: os T8 nao devem ser conside-
rados devido aos elevados tempos de execucao; as C40 apresentam, para uma
mesma tarefa, tempos de execucao variaveis; o processador i860 nao permite uma
implementacao fidvel do DCWD.

Considerando que a variagao dos tempos de execugao da C40 na plataforma
aditiva A é da ordem dos 10-17% poderia ainda ser utilizada se, integrada num
host em que os tempos de comunicagao fossem inferiores, o tempo de execugao
no pior caso fosse inferior ao limite imposto pelo requisito de tempo-real. No
entanto essa situacao nao se verifica para a implementacao do estimador AR-MC
na plataforma aditiva B. Acresce que os tempos de transferéncia de dados entre a
maquina hospedeira e o processador digital de sinal utilizado se situa para além
dos limites de tempo-real.

Pelo atrés exposto, atendendo a evolugao tecnoldgica desde o inicio deste tra-
balho (em 1998), a obsolescéncia programada dos sistemas, ao custo, em hardware
e software, de uma solugao que contemple a utilizacao de plataformas aditivas
comerciais e visando manter a actualidade e interesse do sistema desenvolvido
houve que repensar a estratégia de escolha de arquitecturas. O cenario e jus-
tificagdo da mudanca de estratégia serao abordados no capitulo 7. As decisoes
tomadas tém um grande impacto no subsistema de processamento espectral. A
redefinicao deste subsistema e o consequente desenvolvimento sao abordados no

préximo capitulo.
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Subsistema B de Estimacao

Espectral

6.1 Introducao

Em determinada altura, era flagrante que o tempo de execugao obtido com as
plataformas aditivas disponiveis era superior ao obtido com processadores cor-
rentes de utilizacao genérica. Foi entao considerada a utilizagao de plataformas
nao aditivas pelo desempenho superior dos processadores genéricos devido a sua
actualidade tecnoldgica aliada ao baixo custo da solucao.

Também a formalizacao e as condigoes de aplicagao dos algoritmos mudaram
ao longo do tempo como resultado da incorporagao da investigacao em proces-
samento de sinal e a aplicacao dos prototipos desenvolvidos. O processamento
atribuido as plataformas aditivas consistia na estimacao de um segmento de da-
dos. Para as plataformas genéricas considera-se a estimacao consecutiva de um
sinal discreto. A aplicacao genérica dos métodos obriga também a considerar uma
carga variavel para os algoritmos, uma vez que a parametrizacao dos métodos de-
pende do sinal em estudo.

Tendo sido avaliada a utilizacao de plataformas aditivas como forma de au-
mentar a capacidade de processamento de um computador e privilegiando o baixo
custo e actualidade do sistema desenvolvido, foi estudada a implementacao do
subsistema de estimagcao espectral utilizando processadores genéricos e software
livre.

A adopcao de processadores genéricos e do sistema operativo Linux nao en-

cerra o estudo da plataforma mais adequada ao processamento em tempo-real de
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sinais ultra-sonicos. Para além dos diferentes tipos de processadores disponiveis,
é ainda necessario definir o modelo de programagcao mais conveniente. Nesse sen-
tido, poder-se-ia optar entre programacao sequencial, programacao concorrente,
utilizacao de memoéria partilhada e utilizacao de multiprocessadores simétricos,
recorrendo sempre ao compilador gee no sistema operativo Debian/GNU Linux.

No Cap. 8 apresenta-se o enquadramento temporal e a fundamentacao de
algumas decisoes estatégicas tomadas em prol da flexibilidade e versatilidade do

sistema que determinaram o desenvolvimento abaixo descrito.

6.2 Formas Alternativas dos Estimadores

A aplicacao dos métodos de estimagao a outros sinais para além dos de fluxo
sanguineo na artéria carétida comum obriga a implementacao genérica dos métodos
para uma execucao parametrizavel. FEsta exigéncia é reforcada pelo objectivo
de suportar a investigacao em processamento de sinal, nomeadamente a confi-
guragao dos métodos de estimacgao. Como exemplo refira-se o estudo efectuado
por (Leiria, 2000) para a determinacao das condigoes de aplicagdo dos estima-
dores a sinais de fluxo sanguineo da valvula adértica. Considerando um sinal a
estimar com caracteristicas distintas, é necessario determinar quais os parametros
optimos. Este processo baseia-se em comparar a qualidade da estimacgao variando
as resolugoes no tempo e na frequéncia, a taxa de sobreposigao entre segmentos,
o tipo de janela, e os parametros dos métodos. Em casos em que no sinal possa
existir informacao direccional do fluxo sanguineo, podera ser interessante estudar
se é vantajoso separar as duas componentes do fluxo.

A especificacao dos métodos, anteriormente baseada nos valores 6ptimos de-
terminados para o caso da artéria carétida comum, foi alterada a partir deste
ponto do estudo. Os métodos de estimacao devem poder ser aplicados a sinais
de tipo real ou complexo, o que implica que algumas das simplificagoes utiliza-
das em implementagoes anteriores deixem de ser validas. As janelas temporais
a considerar incluem, de momento, as de tipo rectangular ou Boxcar, Hanning,
Hamming ou Bartlett. O tamanho das janelas, que anteriormente se considerava
como igual a uma poténcia de dois e variando tipicamente entre 64 e 512, deve
ser um qualquer nimero inteiro. A sobreposicao das janelas é livre, sendo indi-
cado o nimero de pontos entre duas janelas consecutivas. O numero de poélos

do estimador AR-MC, anteriormente considerado igual a quatro, deve ser um
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qualquer ntumero inteiro. A implementacao da CWD que anteriormente consi-
derava apenas o ntucleo standard deve aplicar um dos quatro tipos de ntcleo;
os parametros do ntcleo o e M anteriormente fixos, sao livres e de tipos real e
inteiro, respectivamente. De notar que M s6 surge nos nucleos de tipo standard
e alias free.

Em resumo, devem ser considerados diferentes tipos e tamanhos de janelas,
com valores de sobreposicao variaveis, e os parametros dos métodos devem ser li-
vres. O estudo do modelo de programagao a utilizar baseia-se neste novo conjunto
de especificacoes.

Nos casos que a seguir se estudam foi considerado um sinal clinico de artéria
cardtida com a duragao de 33,61 segundos, obtidos com uma frequéncia de amos-
tragem de 11025 Hz, cada elemento com 16 bit, gravados num tnico canal de um
ficheiro de tipo wav. A compilacao dos algoritmos utilizando gee foi feita com o
nivel de optimizacao 3.

Consoante a taxa de sobreposicao utilizada, os 370550 elementos traduzir-se-
ao num numero variavel de segmentos e, consequentemente, num também varidavel
numero de pontos processados. As Tabelas 6.1 e 6.2 apresentam a carga, respec-
tivamente em ntimero de segmentos e nimero de pontos, a que os algoritmos sao
sujeitos considerando as dimensoes de segmentos de 64, 128, 256 e 512 pontos e
taxas de sobreposicao de 0, 25, 50 e 75%.

Dimensao
segmento 0% 25%  50% 5%
64 5788 7717 11576 23152
128 2893 3858 5787 11574
256 1446 1928 2892 5785
512 722 963 1445 2890

Tabela 6.1: Carga (em numero de segmentos) variando a taxa de sobreposigao de
segmentos.

6.2.1 Impacto da Representacao Numérica

O tipo de representacao numeérica adoptada para os sinais de entrada tem um
impacto significativo no desempenho das aplicagoes. Para além do volume de
memoria ocupado, a complexidade algoritmica dos métodos também varia.

Na Tabela 6.3 é apresentado o desempenho de uma das implementacoes da

AR-MC de quarta ordem, para os casos de segmentos reais ou complexos. Foi
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Dimensao
segmento 0% 25% 50% 75%
64 370432 493888 740864 1481728
128 370304 493824 740736 1481472
256 370176 493568 740352 1480960
512 369664 493056 739840 1479680

Tabela 6.2: Carga (em ntumero de pontos) variando a taxa de sobreposicao de
segmentos.

variado o tamanho das janelas rectangulares e nao foi considerada sobreposicao
dos segmentos. Os valores apresentados correspondem ao tempo da estimacgao
dos segmentos utilizando um algoritmo que traduz a formulacao matematica do

método codificado em C. Estes tempos foram medidos na plataforma arquimedes,

Dados Dados Dimensao do

reais  complexos segmento
1,220 10,647 64
4,158 10,470 128
4,140 10,675 256
4,152 10,396 512

Tabela 6.3: Impacto no tempo de execugao (em segundos) da representagao de
dados adoptada no desempenho da AR-MC de quarta ordem.

um Pentium a 133 MHz com 32 Mbyte de RAM, e correspondem a estimacao
do sinal de teste. A utilizacao da representacao complexa dos dados traduz-se,
neste caso, num aumento dos tempos de execucao de aproximadamente 150%.
Como ponto de partida desta etapa do estudo da implementacao do estimador
CWD considerou-se o algoritmo descrito em (Cardoso, Fish & Ruano, 1996).
Procedeu-se a codificacao do algoritmo em C, fez-se variar o tamanho de janelas
rectangulares e nao foi considerada sobreposicao dos segmentos ou utilizacao do
sinal analitico. O desempenho do algoritmo, codificado em C, para M = 30 e
o = b, é apresentado na Tabela 6.4 para segmentos reais ou complexos.

Estes tempos foram medidos na plataforma arquimedes e correspondem a
estimacao do mesmo sinal de teste. A utilizacao da representacao complexa dos
dados nao tem tanto impacto significativo como para o método AR-MC uma vez
que a versao base do método CWD considera aritmética complexa.

Devera assim considerar-se para o método AR-MC o pior caso em que os

sinais sao complexos —, sendo cada ponto representado na sua forma cartesiana
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Dados Dados Dimensao do
reais complexos segmento
13,013 13,007 64
16,699 16,683 128
18,810 18,861 256
20,373 20,622 512

Tabela 6.4: Impacto no tempo de execugdo (em segundos) da representagao de
dados adoptada no desempenho da CWD (M = 30, 0 = 5).

através de uma estrutura contendo as partes real e imaginaria; para o método

CWD existe margem para simplificacao caso os dados sejam reais.

6.3 Implementacao Sequencial

Procedeu-se ao estudo das novas implementacoes dos métodos STFT, AR-MC e
CWD, criando, para cada método, um tnico programa em que a parametrizagao
é conseguida através de alguns dos argumentos de chamada.

Esta opgao tem como vantagem ser mais flexivel adequando-se ao apoio da
investigagao em processamento de sinal servindo maior niimero de casos. A des-
vantagem esperada ¢ o pior desempenho devido a complexidade de incluir e gerir

multiplos casos e a utilizacao dinamica da area de dados.

6.3.1 STFT

Existem numerosos estudos sobre a implementacao sequencial ou paralela da
transformada discreta de Fourier em diferentes arquitecturas. A STFT consi-
derada um método padrao em muitas areas de aplicacao de processamento de
sinal é-o também no processamento de sinais de fluxo sanguineo. Para além de
servir como termo de comparacao, a transformada discreta de Fourier é usada
pelos demais métodos de estimagao em estudo. Acresce ainda que o impacto
de algumas decisoes do desenho dos métodos ser mais visivel quando observadas
neste método.

Nas anteriores implementagoes tinha-se optado por um algoritmo da transfor-
mada discreta de Fourier proposto por (Kay, 1988), usado nas diferentes imple-
mentagoes do método CWD. No caso presente, recorreu-se a biblioteca Fastest
Fourier Transform in the West (FFTW) (Frigo & Johnson, 1998), cuja utilizagao
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¢é transparente ainda que o nimero de pontos nao seja igual a uma poténcia de
dois.

Na biblioteca da FFTW, a adequacgao do algoritmo da transformada discreta
de Fourier a arquitectura do sistema em causa é conseguido de duas formas: pela
compilagao optimizada da biblioteca na arquitectura e pela utilizagao de um plano
que contém a indicacao de qual é o melhor algoritmo para determinada dimensao.
A geragao desse plano, a pedra de toque do desempenho conseguido, é conseguida
pela estimacao ou medicao dos tempos de execucao de algoritmos alternativos.
Os diferentes planos, cada um referente a uma dimensao da transformada, sao
designados por sabedoria!. A biblioteca contém um mecanismo que permite gerar,
armazenar e recuperar a sabedoria.

Tendo-se verificado que a utilizacao da FF'TW sem a medicao do plano, apenas
com a sua estimacao, era sub-6ptima e que a geracao de um plano em todos os
casos implicava um acréscimo temporal que penalizava fortemente o desempenho
de uma implementacao, foi incorporado nas implementagoes um mecanismo de
utilizagao da sabedoria. Essa sabedoria ¢é criada por um programa cuja execugao
pode ser efectuada quando conveniente.

Alguns dos argumentos de chamada do programa sequencial da STFT deter-
minam o tipo de janela a aplicar, a dimensao da janela, a taxa de sobreposicao

de janelas e o tipo de sinal analitico a considerar.

6.3.1.1 Comparacao entre os Algoritmos Sequenciais da STFT

Como as implementacoes sequenciais da STFT produzem estimacoes bastante
rapidas, utilizou-se o computador mais antigo, arquimedes, um Pentium a 133
MHz com 32 Mbyte de RAM, de forma a obter maior distin¢ao nos valores tem-
porais medidos.

Na Tabela 6.5 sao relatados os tempos de execucao (em segundos) do algoritmo
sequencial da STFT, sobre o sinal de 33, 61 segundos, medidos na plataforma ar-
quimedes, usando o algoritmo proposto por (Kay, 1988) e usando a biblioteca
FFTW, sem ou com o mecanismo de sabedoria, para diferentes janelas, nao so-
brepostas, de dimensao igual a uma poténcia de dois.

E interessante reparar que, com o uso da FFTW aliado a sabedoria, o tempo de
execucao do sinal pouco varia, sendo o aumento do tempo de execugao associado

a maior dimensao do segmento compensado pelo menor nimero de segmentos a

!No original inglés, wisdom
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Tabela 6.5: Tempos de execucao (em segundos) dos algoritmos sequenciais da

STFT.

calcular.

Na Figura 6.1 sao apresentados os tempos de execucao do sinal de teste ob-

tidos com os trés algoritmos para os segmentos de tamanho 64, 128, 256 e 512,

Dimensao Tempo  Tempo Tempo
da janela (Kay) (FFTW) (FFTW 4 Wisdom)
64 2,933 4,058 1,684
128 6,507 4,885 1,605
256 7,329 5,726 1,699
012 8,225 6,517 1,787

respectivamente, para os quatro valores de sobreposicao de janelas.

Tempo (seg.)

Figura 6.1: Tempos de execucao dos algoritmos sequenciais da FFT na maquina
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Os tempos de execucao dos algoritmos reflectem o trabalho adicional resul-
tante da sobreposicao dos segmentos. Verifica-se que a implementacao segundo
a proposta (Kay, 1988) é a mais afectada sendo a implementagao recorrendo a

FFTW aliada a sabedoria a menos afectada.
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6.3.1.2 Algoritmo proposto por Kay

Considerando o algoritmo proposto por (Kay, 1988), os tempos de execugao sao
apresentados na Figura 6.2, no grafico superior em ordem ao tamanho do seg-
mento e no inferior em ordem a taxa de sobreposi¢ao considerada. E de realcar
que, neste caso com a maquina arquimedes, € sempre respeitado o limite de tempo-
real de 33,61 segundos apresentando o pior caso — para segmentos de 512 pontos

com 75% de sobreposi¢ao — o tempo de execucao de 32,719 segundos.

Kay — Tamanho versus sobreposicao

S
—
30H — 25% T A

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550
Tamanho do segmento

Kay — Sobreposicao versus tamanho
35 T T T
— 64 -
30H — 128 A

0 10 20 30 40 50 60 70 80
Taxa de sobreposicao

Figura 6.2: Tempos de execugao do algoritmo de Kay na maquina arquimedes.
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A Figura 6.3 apresenta o tempo de execucao médio por elemento de dados —
também designado por gradiente e correspondendo ao inverso da taxa de processa-
mento de dados (data throughput) — do algoritmo de Kay na maquina arquimedes,
obtido dividindo os tempos de execugao pela carga expressa em nimero de pontos
(cf. Tabela 6.2).

x107° Kay - Gradiente por elemento
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Figura 6.3: Tempos de execucao médios por elemento de dados do algoritmo de
Kay na maquina arquimedes.

Da Figura pode-se concluir a sobreposicao dos segmentos nao tem impacto
no desempenho da implementacao enquanto que a maior dimensao do segmento

corresponde um tempo médio mais elevado.
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A mesma conclusao é evidenciada pela Figura 6.4 onde se apresenta o tempo
de execucao médio por segmento de dados do algoritmo de Kay na méaquina ar-
quimedes, obtido dividindo os tempos de execucao pela carga expressa em numero
de segmentos (cf. Tabela 6.1). E clara a linearidade do tempo de execucao em

funcao da dimensao do segmento.
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Figura 6.4: Tempos de execugao médios por segmento de dados do algoritmo de
Kay na maquina arquimedes.
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6.3.1.3 Algoritmo usando a FFTW e Sabedoria

Analisando de forma igualmente detalhada o desempenho da implementagao, que
designaremos por fftww, do estimador STFT recorrendo a biblioteca FFTW e
usando o mecanismo de utilizacao da sabedoria, os tempos de execucao sao apre-
sentados na Figura 6.5, no grafico superior em ordem ao tamanho do segmento e

no inferior em ordem a taxa de sobreposicao considerada.
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Figura 6.5: Tempos de execugao do algoritmo fftww na maquina arquimedes.

As Figuras 6.6 e Figura 6.7 apresentam, respectivamente, os tempos de execugao
médios por elemento e segmento de dados do algoritmo fftww na maquina arqui-
medes. Os valores representados foram obtidos dividindo os tempos de execucao

pela carga.
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Figura 6.6: Tempos de execucao médios por elemento de dados do algoritmo
fftww na maquina arquimedes.

A Figura 6.6 parece indicar que existiria vantagem em utilizar segmentos de
128 pontos com 50% de sobreposigao. Note-se o facto de os valores do grafico da
Figura 6.6 ndo apresentarem variagbes superiores a um milisegundo (abaixo da
resolucao do relégio), pelo que nao é possivel tirar conclusoes. Se assim nao fosse,
tal facto poderia ser explicado pela adequacao do algoritmo da DFT utilizado
pela biblioteca no caso particular da maquina arquimedes.

Diminuindo o nivel de detalhe, analise-se o desempenho médio do algoritmo

por segmento de dados.
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Figura 6.7: Tempos de execucao médios por segmento de dados do algoritmo
fftww na maquina arquimedes.

Da Figura 6.7 pode-se concluir a sobreposi¢ao dos segmentos nao tem impacto
no desempenho da implementacao enquanto que a maior dimensao do segmento

corresponde um tempo médio mais elevado.

6.3.1.4 Comentarios sobre os Algoritmos Sequenciais da STFT

A regularidade esperada da execucao dos algoritmos da STFT pode ser verificada
nos diferentes casos. A dimensao do segmento de dados é a varidvel que mais
influi no desempenho dos algoritmos. O impacto da taxa de sobreposi¢ao do
algoritmo traduz-se na carga computacional do método, que pode ser abstraido
pela comparacao dos gradientes de execucao.

A implementacao do estimador STF'T usando a biblioteca FFTW e utilizando
os mecanismos de geragao, armazenamento e recuperagao da sabedoria apresentou
o melhor resultado entre os algoritmos até agora apresentados.

Foram ainda ensaiadas algumas variagoes das implementacoes aqui apresen-

tadas, no contexto do estudo do sinal analitico e dos demais estimadores.
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6.3.2 Sinal Analitico

A representacdo complexa de um sinal real (que se designa por sinal analitico) é
utilizada na implementacao dos estimadores AR-MC, CWD, BD, e na separacao
das componentes direccionais do fluxo sanguineo quando tal nao é realizado de
forma analdgica. Tao extensa utilizacao, bem como a carga computacional que
acarreta, motivou um estudo mais aprofundado da técnica e do algoritmo a im-
plementar. Seguindo as diferentes abordagens, no dominio da frequéncia e do
tempo, para a obtencao do sinal analitico (revistas na secgao 2.3.5), foram estu-
dados os algoritmos de implementacao nomeadamente, via DFT, via DHaT ou
por convolucao com um filtro que aproxima a transformada de Hilbert. Foram
implementados varios algoritmos para o célculo do sinal analitico com a mesma
frequéncia do sinal original.

O sinal analitico deve ser calculado para cada ciclo cardiaco. Por restricoes de
tempo-real, foi pratica comum aproximar o sinal analitico, aplicando a definicao
a segmentos do sinal (Boashash & Black, 1987). Assim, utilizando 100 sinais
correspondentes a 100 ciclos cardiacos de 640 milisegundos cada, considerou-se o
calculo do sinal analitico de ciclos cardiacos completos ou de segmentos de 10 ms.
com 84,375% de sobreposigao (ou seja, a cada 20 pontos é obtido um segmento de
128 pontos). Neste caso, o limite de tempo-real para o cédlculo do sinal analitico
e posterior estimacao espectral é de 64 segundos.

No estudo destes algoritmos utilizou-se o computador coral, um Pentium III
a 500 MHz com 64 Mbyte de RAM.

6.3.2.1 Abordagens via DFT

Esta abordagem possibilita o calculo do sinal analitico, recorrendo a transformada
de Fourier (Marple Jr., 1999), obtendo um sinal com a mesma frequéncia do sinal

original — standard — ou de diferentes frequéncias — interpolado ou decimado.
FFTW aliada a sabedoria

Considerando que os melhores resultados na implementacao sequencial da STFT
foram obtidos com a utilizacao da FF'TW aliada a sabedoria, adoptou-se a mesma
abordagem para o calculo do sinal analitico.

Procedeu-se ao calculo prévio da sabedoria utilizada pela FFTW, para trans-

formadas directas e inversas de dimensao compreendida entre a quinta e a décima
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quarta poténcia de dois. O tempo necessario a esta operacao é inferior a 17 se-
gundos. O célculo e armazenamento de sabedoria deverd ser efectuado na fase de
instalagao do sistema ou quando ocorram alteracoes de hardware ou software. Fo-
ram criadas duas aplicagoes para o calculo do sinal analitico, para o ciclo cardiaco
e para segmentos sobrepostos do ciclo cardiaco. O tempo total registado para os
100 sinais, utilizando o comando time, é 3,437 s para ciclos completos e 16,640
s para os segmentos sobrepostos. Em qualquer um dos casos, estes valores sao
inferiores aos 64 segundos, havendo ainda margem para o processo de estimacao
espectral.

Embora fora do ambito da comparacao que aqui se apresenta, note-se que,
no estudo desta abordagem, foram também implementados os algoritmos para o

calculo do sinal analitico decimado e interpolado, com um factor M = 2.
Calculo prévio da matriz de transformacao

Tinha também sido ensaiada uma forma alternativa de implementacao do sinal
analitico, pelo calculo prévio da matriz de transformacao C'SA, armazenada num
espaco de memoria partilhada, a ser acedido pelos estimadores quando necessario.

A definigao desta matriz C'S A segue o procedimento definido por (Marple Jr.,
1999), sendo
CSA= % x (FT-SA-RT) (6.1)

onde N é a dimensao do sinal temporal x(t), F'T e RT sdo matrizes com os coefi-
cientes complexos da transformada de Fourier directa e inversa, respectivamente,

definidas por

2 2
FTy; = e 2mRUN — cos( ?\fl) — jsen(%{;l) (6.2)
¢ okl okl
RTyy = ™ N — cos( 7]TV ) +]86n(7TT) (6.3)

onde k,l € [0, N — 1] e SA;; uma matriz diagonal com os coeficientes de corre¢ao

da energia espectral tal que,

para i =10
paralgz'gg— (6.4)
para i = N/2

para%Jrl < i< N-1

SA; =

S = NN
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O tempo de execucao, em segundos, da aplicagao que calcula e armazena em
memoéria partilhada, a matriz C'SA é apresentado na tabela 6.6 para algumas

dimensoes de segmentos.

Dimensao do Tempo

segmento (s)
64 0,093
128 0,696
256 6,084
512 62,687

Tabela 6.6: Tempos de execugao (em segundos) do célculo e armazenamento em
memoria partilhada da matriz de transformacao do sinal analitico.

Sendo sabido que a parte real do sinal analitico é o sinal original, s6 é ne-
cessario proceder ao calculo da parte imagindria do sinal analitico. Para o caso
de segmentos sobrepostos, de 128 pontos, o tempo acumulado, em segundos,
da chamada da funcao e cédlculo do sinal analitico recorrendo a matriz de trans-
formacao em memoaria partilhada é de 28 s. Nao é possivel utilizar esta abordagem
para o calculo do sinal analitico para ciclos cardiacos completos devido ao facto
de a dimensao do maior segmento de memoria partilhada — valor dependente da

implementacao do sistema operativo — ser actualmente 4 Mbyte.

6.3.2.2 Abordagens via DHaT

Outra forma de obter o sinal analitico consiste na aproximacao a transformada
de Hilbert pela transformada de Hartley (Bracewell, 2000). Tal como para a
abordagem anterior foram criadas duas aplicagoes, uma para o calculo do sinal
analitico de ciclos cardiacos, outra para o célculo do sinal analitico de segmentos
sobrepostos do ciclo cardiaco. A transformada discreta de Hartley considerou a
implementacao de Robert Scott (Scott, 2000). O tempo total registado para os
100 sinais, utilizando o comando time, é 3,488 s para ciclos completos e 19,284 s

para os segmentos sobrepostos.

6.3.2.3 Abordagem por Filtragem no Tempo

Foi ainda ensaiada a convolugao com um filtro conforme sugerido em (Boashash
& Black, 1987; Picone, Prezas, Hartwell & LoCicero, 1988). Esta op¢ao, ainda
que bastante rapida, pode implicar erros significativos no processo de estimacao

que se segue.
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Para maior comodidade de utilizacao, o calculo dos N coeficientes do filtro
foi implementado separadamente, sendo escrito para um ficheiro. Os tempos da
aplicagao de calculo dos filtros sao desprezaveis, considerando que serao dispen-
didos um tunica vez para cada processo de estimacao e inferiores a 10 ms. para
dimensoes inferiores a 1024 pontos.

Um outro programa ¢é responsavel pelo calculo da convolugao que produz
a componente imaginaria do sinal analitico que, com um atraso equivalente a
metade da dimensao do filtro, é associado ao sinal temporal original e armazenado.

Foram registados os tempos de execucao dos programas que procedem ao
calculo do sinal analitico para o ciclo cardiaco completo e para segmentos sobre-
postos. A tabela 6.7 apresenta, para os 100 sinais, sendo variada a dimensao do
filtro, os tempos de execucao, em segundos, para ciclos completos e para segmen-

tos sobrepostos.

Dimensao do  Ciclo Segmentos
filtro cardiaco sobrepostos
79 3,044 4,016
81 3,089 4,100
128 3,738 5,811
256 5,685 11,480
512 9,736 30,005

Tabela 6.7: Tempos de execucao (em segundos) para o cdlculo do sinal analitico
por convolucao com um filtro.

6.3.2.4 Sintese Comparativa das Abordagens ao Calculo do Sinal Analitico

Para facilitar uma visao global das diferentes abordagens, os valores registados e

ja relatados foram transportados para a tabela 6.8.

Abordagem  Ciclo Segmentos Custos
cardiaco sobrepostos adicionais

FFTW 3,437 16,640 17 s

CSA - 28 0,696
DHaT 3,488 19,284 -
no tempo 3,738 5,811 -

Tabela 6.8: Sintese dos tempos de execugao (em segundos) das abordagens ao
calculo do sinal analitico.

Analisando os tempos transcritos na tabela, é possivel verificar que a utilizagao
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de uma matriz de transformacdao em memoria partilhada é muito dispendiosa
em termos computacionais, nao sendo possivel para o caso de ciclos cardiacos
completos. Nas demais abordagens, existe vantagem em calcular o sinal analitico
de ciclos cardiacos completos. A FFTW e a transformada discreta de Hartley
produzem resultados semelhantes e a melhor abordagem seria a convolugao com
um filtro.

Para a adopc¢ao do calculo do sinal analitico no tempo seria necessario proceder
a estudos sobre o tipo e dimensao do filtro, que se considerou fora do ambito deste
trabalho.

Assim, a escolha da abordagem repousa entre a FFTW e a DHaT. A DHaT
tem como vantagem permitir aritmética real, requer menos recursos mas a sua
utilizacao é restrita ao calculo do sinal analitico. A FFTW ¢é mais flexivel, po-
dendo ainda ser utilizada nos métodos de estimacao, pelo que é a abordagem

adoptada.

6.3.2.5 Utilizagcao do Estimador STFT

A STFT foi também integrada no conjunto dos estimadores disponiveis no sistema
de processamento de sinais. Em tempo de execucao, os parametros de chamada
do programa, utilizando a FFTW aliada a sabedoria, permitem definir tipo e
dimensao das janelas, sobreposi¢ao entre janelas, uso ou nao de sinal analitico (e
em caso afirmativo, de que tipo). As diferentes opgoes sdo geridas pela janela de

parametrizacao do método, conforme se apresenta na figura 6.8.

Parametrizacao do metedo STFT

Janela- i Sinal &nalitico i
Tipe: | Boxcar iy A mE0 usar
~ atandard
Dimensdo: (256 ‘_aii  DECimada
SRR _ff_| +w INterpolado
Caonfirmar | Sair J

Figura 6.8: Definicao das opgoes de execucao do estimador STFT.
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6.3.3 AR - Modified Covariance

O estudo do algoritmo computacional do estimador AR-MC foi retomado visando
a especificacao alargadada.

Do trabalho relatado no Capitulo 5 assume especial relevancia o facto de
os calculos da densidade espectral de poténcia e dos elementos da matriz de
covariancia modificada serem os blocos mais pesados em termos computacionais
correspondendo, respectivamente, a 51% e 30% do tempo de execucao. Assim,
foram estudadas as simplificagoes do cédlculo da matriz de covariancia modificada
considerando dados de tipo complexo e o criou-se um algoritmo de calculo da
densidade espectral de poténcia usando a biblioteca FEFTW.

Para além dos, ja referidos, quatro blocos funcionais de aplicagao sequencial,
considera-se que a segmentagao do sinal temporal pela aplicacao de janelas, bem
como a possivel utilizacao do sinal analitico correspondente a cada segmento
podem constituir outros dois blocos funcionais. Caso se utilizem janelas Box-
car (Brigham, 1988), a sobreposi¢do das janelas utilizadas na segmentacao do
sinal poderia dar azo a um outro conjunto de simplificagoes, que nao poderao ser

usadas se for aplicado o sinal analitico.

6.3.3.1 Simplificacao do Calculo da Matriz de Covariancia Modificada

A natureza repetitiva do cédlculos necessarios a constituicao da matriz de co-
variancia modificada (Eq. 2.10) permite algumas simplificagoes numéricas. Cada
elemento da matriz (cf. Eq. 2.11) é obtido pela adigao das parcelas cl,, (Eq. 2.12)
e 2., (Eq. 2.13).

Em (Ruano, 1992) foi apresentada a simplificacdo do célculo da matriz de
covariancia modificada considerando que o sinal discreto z[n] é um sinal real.
Em tal caso, e para a ordem do modelo p = P, os P? coeficientes da matriz de
covariancia e P coeficientes do vector do lado direito da Eq. 2.10 sao obtidos a
partir de P + 1 elementos fulcrais. O facto da matriz de covariancia modificada
ser Hermitiana e peri-simétrica permite que seja necessario determinar apenas
(P/2 + 1)? elementos pela equagao 2.11.

Em tal caso, e para uma ordem do modelo p = P, os (P/2 + 1)? coeficientes
Cex|t, j] necessérios a constituicao do sistema linear da Eq. 2.10 sdo obtidos a partir
de P + 1 elementos fulcrais. Os elementos fulcrais contemplam os coeficientes

necessarios também para o célculo da variancia do ruido branco (Eq. 2.9).

163



Capitulo 6 Subsistema B de Estimacao Espectral

Considere-se, para simplicidade da exposi¢ao, que o sinal z[n| é um sinal
complexo e N = 256 o comprimento do segmento de dados a considerar num
modelo de quarta ordem. Os coeficientes c,, das Equacoes 2.9 e 2.10 podem ser

dispostos da forma

[€22[0,0] €22]0,1] €22[0,2] ... cz2[0, p]]
Cazl1, 0] o1, 1] €021, 2] ... cue[1, D]
Caca&[Q?O] Cxx[Qv 1] Cxx[zv 2] s Cxx[zvp] (65>
| Coz [P, O] Conlp, 1] Caw[p, 2] - .. Caulp, P

em que cada coeficiente c¢,,|i, j] é obtido por

onde Vot
L[ty j] = g z*[n —i.z[n — j] (6.7)
2fidl = 3 ain-tilafn+ i) (63)

dando origem a duas matrizes C'1 e C2, de forma semelhante a apresentada na
Eq. 6.5.

A matriz de autocorrelacdo de dimensao (p + 1) x (p + 1) é Hermitiana, de-
finida positiva (Kay, 1988) e peri-simétrica (Marple Jr., 1987) o que permite
algumas simplificacoes. Caracterizando para cada coeficiente, a distancia da au-

tocorrelagao parcial (i — j), pode verificar-se a distribuigao

0 -1 —2 —3 —4]
10 -1 —2-3
21 0 —1-2 (6.9)
32 1 0 -1
43 2 1 0]

As simplificacGes sao procuradas para os coeficientes com a mesma distancia,

sendo de esperar que parte da autocorrelacao parcial seja comum.

Matriz C1
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Distancia 0

Tomem-se os coeficientes da matriz C'1 em que ¢ = j, ou seja distancia = 0,

desenvolvidos de acordo com a Eq. 6.7

l2e[0,0] = S z*[n).x[n] =

Z%j?4]-w[4] + 2*[5la[5] + ... + 2*[254].2(254] + 2*[255].2[255]
claell,1] = f 2 n—1an—1] =

:%353]-:6[3] + a[4)afd] + ...+ 2°[253].2(253] + 27*[254].x[254]
22,2  => a*ln—2an—2] =

:;j?Q].x[Z] + oo [Blaf3] + ... + 2°[252].2[252] + 2°[253].2[253]
cly(3,3] = § 2*[n — 3].a[n — 3] =

:%f?l].x[l] + 2*[2l.x[2] + ... + 27[251].2[251] + 2*[252].2(252]
L] =3t Alafn— 4] =

Z?Cj?O]-x[O] + 2 1)2[l] + ... + 2*[250].2[250] + 2*[251].z[251]

Conforme se pode observar na Figura 6.9 onde se representam os coeficientes
de autocorrelagao parcial de distancia zero, denotando cada elemento de dados

x(i) pelo seu indice 1,

1 | |
010 4.4) ® l ® (255,255)
1|1 (3,3) & : ® (254,254)
2 |2 2,2) &— — @ (253,253)
303 (UDe | @ (252,252)
4 |4 00 e | & (251.251)

|

‘<)

_v

Parte comum

Figura 6.9: Coeficientes de distancia zero.

algumas parcelas sdo comuns. Designando a parte comum por c1%-9, obtida

xr

por

0 = N a*[n]an] = (6.10)
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= 2" [4].2[4] + ... + 2*[250].2[250] + 2*[251].2[251]

os cinco coeficientes de distancia zero podem ser determinados por

c142[0,0] = 1904

+2*[252).2[252] + 2¥[253].2[253] + *([254].2[254] + 2¥[255].2[255]
clee[1,1] = 2*[3].2[3] + 10+

+2*[252].2[252] + 27[253].2[253] 4 2*[254].2[254]
1,2[2,2] = 2*[2].2[2] + 2%[3].2[3] + 1450 + 2*[252].2[252] + 2*[253].[253]
cle[3,3] = 2*[1].z[1] + z*[2].2[2] + z*[3].2[3] + 140 + 2*[252].7[252)]
cly[4,4 = 2*[0].2[0] + 2*[1].z[1] + 2*[2].2[2] + 27[3].2[3] + 15" (6.11)

Note-se ainda que, para valores reais de x[n], x*[k].z[k] = x?[k] e, para valores
complexos de z[n] z*[k].z[k] =| x[k] |*= real(z[n])* + imag(x[n])?>.
Conclui-se que os cinco coeficientes da diagonal principal da matriz C'1 podem

1920 acertando com os outros elementos (de

fndices k = 0, 1, 2, 3, 252, 253, 254 e 255).

assim ser calculados a partir de ¢

Distancia 1

De forma idéntica, o desenvolvimento da Eq. 6.7 para os coeficientes da matriz

C1 em que ¢ = j + 1, ou seja distancia um,

cly[1,0) = S (n — 1].2[n] =
:%j?3]-x[4] + o [4lalb] + ... + 2%[253].2(254] + 2*[254].2[255]
lae(2,1] = S o —2.an —1] =
:%;;[12] o[3] + 2"[3].x[4] + v*[252].2[253] + 27[253].2[254]
za[3, 2] —Zx n—3lan—2 =
Il’*[l]-fc[Q] + 2*[202[3] + ... + 2*[251).2[252] + *[252).2[253]
1oa(4, 3] —§x xn—3] =

:x*[O].x[l] + z*[1].z2] + ... + x*[250].2[251] + =*[251].z[252]

2real() e imag() extraem, respectivamente, a parte real e imagindria de um valor complexo
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é representado na Figura 6.10.

1]o (34) ® ‘ ® (254,255)
2 |1 (2,3) @ — @ (253,254)
3 2 (1,2) @ : —® (252,253)
4 3 0 e : @ (251,252)
< =
‘ Parte comum ‘
Figura 6.10: Coeficientes de distancia um.
Designando a parte comum por c1¢-1, obtida por
N—p
1=t = > a*[n—1.an] = (6.12)
n=p

= 2"[3].x[4] + x"[4].2[5] + ... + x¥[250].2[251] + 2*[251].2[252]

os coeficientes sao obtidos por

clee[1,0] = 191 4 2%[252].2(253] 4 2*[253].2[254] + 27[254].2[255]
cly(2,1] = 2*[2].2[3] + 14! + 2¥[252].2([253] + 2*[253].2[254]

c12[3,2] = 2*[1).2[2] + 2*[2].2[3] + 195! 4 2% [252].2[253)]

clye[4,3] = 2*[0).2[1] + 2*[1].2[2] + 2*[2].2[3] + c1%? (6.13)

Conclui-se que os quatros coeficientes da diagonal d = 1 da matriz C'1 podem
4=1"acertando com os outros seis elementos (de

Tx

indices k = 0, 1, 2, 252, 253 e 254).

assim ser calculados a partir de cl

Distancia 2

De forma idéntica, para os elementos da matriz C'l1 em que ¢ = j + 2, ou
seja distancia 2, desenvolvidos de acordo com a Equacao 6.7 e representados na
Figura 6.11,

a parte comum c1%-2? pode ser obtida por

N—p+1
¥ = 3 2*n—2l.zn] = (6.14)
n=p

= 2" [2].x[4] + 2"[3].x[5] + ... + 2¥[250].2]252] + x"[251].x[253]
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LN l l
2 10 2.4) @ — @ (253,255)
301 (1.3) e+ e (252,254)
4 12 (02 e— & (251,253)
< =
‘ Parte comum ‘
Figura 6.11: Coeficientes de distancia dois.
dando origem a
cle2[2,0] = 192 + 2*[252].2[254] 4 £%[253].2[255]
(3,1 = 2*[1].2[3] + c1%? + 2*[252].2[254]
clee[4,2] = 2*[0].2[2] + 2*[1].2[3] + 142 (6.15)

Os trés coeficientes da diagonal d = 2 da matriz C'1 podem assim ser calcula-
d=2

Txr

dos a partir de cl acertando com os outros quatro elementos (de indices k =

0, 1, 252 e 253).
Distancia 3

Para os dois coeficientes da matriz C'l1 em que ¢ = 5 + 3, ou seja distancia 3,

representados na Figura 6.12

3 0 (1,4) @ —@® (252,255)
4 1 (0,3) @ ¢ (251,254)

(S ‘>:

‘ Parte comum ‘

Figura 6.12: Coeficientes de distancia treés.

a parte comum c1%-? pode ser obtida por

N—p+2
¥ = 3 a*[n—3lan] = (6.16)
n=p

=z"[1].x[4] + 2*[2].z[5] + ... + x7[250].2[253] + =z"[251].2[254]
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dando origem a

cl2[3,0] = 1923 4 27 [252].2[255]
clee[4,1] = 2*[0].2[3] 4+ c1%3 (6.17)

Os dois coeficientes da diagonal d = 3 da matriz C'l podem assim ser calcu-
1d:3

T

lados a partir de ¢ acertando com os elementos de indice k = 0 e 252.

Distancia 4

Neste caso trata-se de um unico coeficiente que terd que ser calculado na integra
pela autocorrelagao parcial dos elementos do segmento de sinal com distancia

igual a 4, representados na Figura 6.13.
i

.. ®

410 (04)'e (251,255)
Figura 6.13: Coeficiente de distancia quatro.
Esse coeficiente c19-4 pode ser obtido por
N—p+3
At = > 2 n—4lan] = (6.18)

= 2*[0].z[4] + z*[1].z[5] + ... + x¥[250].2[254] + x*[251].2[255]
Distancias negativas

De forma idéntica as descritas anteriormente poder-se-ia procurar a parte co-
mum entre os coeficientes com a mesma distancia. Sabendo-se no entanto que a
matriz C' é Hermitiana, os coeficientes da matriz triangular superior sao os con-
jugados dos da matriz triangular inferior, podem assim ser obtidos a partir destes

altimos.

Matriz C?2
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Distancia 0

Tomem-se os coeficientes da matriz C2 em que ¢ = j, ou seja distancia = 0,

desenvolvidos de acordo com a Eq. 6.8

2.:[0,0] = % x[n].x*[n] =

—;Tg].x*[O] + z[1l.2*[1] + ... + 2[250].2*[250] + x[251].2%[251]
2..[1,1] = f zln + 12" n+ 1] =

—?cﬁ].x*[l] + z[2].2"[2] + ... + x[251].2%[251] + x[252].x7[252]
2,:[2,2] = % zln + 22" [n+ 2] =

::ETQ].x*[Z] + x[3].27[3] + ... + x[252].27[252] + x[253].27[253]
2..[3,3] = % [n + 3.0 + 3] =

:;Tg].x*[?)] + zfdla[4] + ... + 2[253].2°[253] + w[254].0%[254]
20144 = 3 xn+4l.a%[n+4] =

:;[4].:1:*[4] + z[5l.2*[5] + ... + x[254].2%[254] + x[255].27[255]

Na Figura 6.14 representam-se os coeficientes de autocorrelagao parcial da
matriz C2 de distancia zero, denotando cada elemento de dados z(i) pelo seu

indice i. Note-se que para evidenciar a semelhanca a ordem dos indices (i, j) foi

invertida.

i I I
4 | 4 44) ® ! ® (255,255)
303 (3,3) & ‘ ® (254,254)
2 |2 (2,2) &— — @ (253,253)
1|1 Ahe | @ (252,252)
00 00e | & (251,251)

< -

Parte comum

Figura 6.14: Coeficientes de distancia zero.

De maior relevancia para a simplificacao algoritmica visada, para além do

esperado facto de algumas parcelas serem comuns, nota-se que

2::(0,0] = ¢l,.[4,4]
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Capitulo 6

0211[17 1] = Clll?:l?[?)? 3]
CQmm [2, 2] - Cl:m: [27 2
02$$ [3, 3] = Clxx[17 1
Assim, a parte comum 2420, igual a c1%°,
N—p—1
280 = 180 = N 2[n].at[n]
n=p

Distancia 1

O desenvolvimento da Eq. 6.8 para os coeficientes da matriz C2 em que i = j+1,

ou seja distancia um, evidencia a correspondéncia entre os coeficientes da matriz

C2e C1.

242[1,0]

2422, 1]

242[3, 2]

2424, 3]

= Zox[n+ 1].2*[n] =

= z[1].2*[0] + z[2].2"[1] + .
=z"[0).2[1] + 2"[1].2[2] + .
= Cl:m:[47 3]

= Zox[n + 2]z n+1] =

= z[2].z"[1] + z[3].z"[2]

= z"[1].z[2] + 2"[2].x[3]

= Clzm:[?), 2]

= zn+3lz*n+2] =
=z[3].2" 2] + z[4].2"3] + .
=" [2].2[3] + 2"[3].x[4] + .
= Clxx[zv 1]

= Zox[n+4] ¥ [n+3] =

= x[4].2*[3] + z[5].x"[4] +
= 2" [3].z[4] + z*[4].z[5] +
= Clxx[lv O]

+ ...
+ ..

+ o+

2[251].2*[250]
2*[250].2[251]

2[252].2*[251]
2*[251].2[252)

2[253].07[252]
x*[252].2[253]

[254].0*[253]
x*[253].2[254]

+
+

+
+

+

(6.19)

2[252].2%[251]
2*251].2]252]

2[253].2%[252]
x*[252].2[253]

2[254].7[253]
x*[253].2[254]

x[255].2%[254]
x*[254].2[255]
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¢é representado na Figura 6.15. Note-se que para evidenciar a semelhanca neste
caso, representam os indices (j,7) invertidos sendo o primeiro elemento de dados

do par ordenado o elemento conjugado.

j 1 I I
3 |4 (34) @ : ® (254,255)
2 13 (2,3) @ — @ (253,254)
1|2 (1,2) &— @ (252,253)
0|1 O)e ; & (251252)

|

|
< —
Parte comum !

Figura 6.15: Coeficientes de distancia um.

Outras distancias

Verifica-se, para toda a matriz C'2, que os seus elementos sao iguais a outros

da matriz C'1. A matriz C2 pode ser vista como

L[4 4] eLye[3,4] 1,0 [2,4] cLyy[1, 4] 1[0, 4]
cly.[4, 3] e1.4[3, 3] ¢142[2, 3] cle[1, 3] €140, 3]
L[4, 2] clua[3,2] clual2,2] eluu[1, 2] €1,u[0, 2] (6.20)
Lol 1] €Lpe[3,1] eLa[2,1] eLyy[1, 1] el [0, 1]
1A, 0] 1,0[3, 0] 10[2, 0] e1,[1,0] 1,0, 0]

Algoritmo

Generalizando, considere-se o sinal z[n] sinal complexo sendo N o comprimento
do segmento de dados a considerar num modelo de ordem p. Os elementos fulcrais
c14=P D =0,1,...,p podem ser obtidos por

N—p+d—1
P = > 2*n—d|.aln] (6.21)
n=p
Os coeficientes da matriz C'l que se encontram na diagonal principal e matriz
triangular inferior podem ser obtidos a partir dos elementos fulcrais de igual

distancia por

g P[M +d, M) =cly” +
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S k- dlalk]
S @k — k] (6.22)
k=N—p-+d

para M =0,...,p—d.

Os coeficientes de C'2 podem ser obtidos pré-multiplicando e pés-multiplicando
a matriz C'1 pela matriz de reflexdo 3 de ordem p. Outra forma de obter estes
elementos é por manipulacao de indices, sendo c2(p— M +1,p— (M +d)+1) =
cl(M+d+1,M+1)parad=0,....pe M=0,...,p—d.

O cédigo em octave que a seguir se apresenta traduz o algoritmo aqui descrito.

3A matriz de reflexdo de ordem p é uma matriz quadrada em que os elementos sobre a
diagonal secundéria sdo iguais a um e os demais elementos sao nulos(Marple Jr., 1987).
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% Calculo da matriz de covaridncia extendida - simplificado para complexos
b

function [Cgl=modcov_simp_gm(x,p)

% Input: x - segmento de dados; p - ordem do modelo;

% Output: Cg - matriz extendida de covariadncia modificada

N = length(x);

cld = zeros(p+1, 1); % Elementos fulcrais

cl = zeros(p+l, p+1); % matriz parcial

c2 = zeros(p+l, p+1l); % matriz parcial

Cg = zeros(p+l, p+1); 7% matriz de covaridncia modificada
for d = O:p,

for n = p: (N-p+d-1),
cld(d+1) = cld(d+1) + conj(x(n-d+1)) * x(n+1); % Elementos fulcrais
end
for M = 0:p-d,
c1(M+d+1, M+1) = cld(d+1);
for k = p-M:p-1,
cl(M+d+1, M+1)
end
for k = N-p+d:N-M-1,
cl(M+d+1, M+1)
end
c2(p-M+1, p-(M+d)+1) = cl(M+d+1, M+1);

c1(M+d+1, M+1) + conj(x(k-d+1)) * x(k+1);

cl1(M+d+1, M+1) + conj(x(k-d+1)) * x(k+1);

end

end

den=2x(N-p); Cg= (cl + c2) ./ den;
for i=0:p, 7’ elementos transpostos
for j = i+1l: p,
Cg (i+1, j+1) = conj(Cg(j+1,i+1));
end;
end;

end;
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Comparacao da complexidade dos algoritmos de calculo da matriz de

Covariancia Modificada

Recorrendo a ferramenta Matlab (The Math Works Inc., 1991), foi anotado o
numero de operagoes de virgula flutuante (flops) relativos ao célculo da matriz
extendida C' segundo A) a equagao 6.6, B) o algoritmo simplificado referido em
(Ruano, 1992) e C) o algoritmo referido na secgao 6.3.3.1. Os valores recolhidos os
trés casos para niimeros reais considerando segmentos de dimensao 64, 128, 256 e
512 pontos e modelos de ordem 2, 4, 6, 8 e 10 sao apresentados na Figura 6.16. Os
valores com os indices entre parénteses, referentes ao algoritmo A, foram divididos

por 10 para melhorar representacao grafica.

15

10

flops

Ordem do modelo

Figura 6.16: Comparagao entre os algoritmos de calculo da matriz de Covariancia
Modificada aplicados a dados reais.

A razado entre o numero de operacoes de virgula flutuante dos algoritmos
simplificados C e B é representada na Figura 6.17. Conforme esperado o algoritmo
C exige maior numero de operacoes devido ao facto de contemplar operacoes
sobre ntimeros complexos uma vez que o produto de dois elementos de dados
corresponde a quatro multiplicagdes e duas somas. Verifica-se também que o

célculo de apenas um dos somatérios parcelas (cl ou ¢2) se traduz em maior
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3.5 T

o AN

O]

—_
o

25F N

1.5

0.5

128 256 512
Tamanho do segmento

Figura 6.17: Razao entre os algoritmos simplificados de cédlculo da matriz de
Covariancia Modificada aplicados a dados reais.

simplificacao quanto maior é o tamanho do segmento.

A Figura 6.18 apresenta o nimero de operagoes de virgula flutuante recolhidas
pela ferramenta Matlab relativos ao calculo da matriz estendida C' utilizando os
algoritmos A) e C), considerando segmentos de dimensao 64, 128, 256 e 512 pontos
e modelos de ordem 2, 4, 6, 8 e 10. Os valores com os indices entre parénteses,
referentes ao algoritmo A, foram divididos por 10 para melhorar a representacao

grafica.
Comentarios sobre as simplificacoes efectuadas

Conclui-se entao que, sendo z[n| é um sinal complexo, sdo necessérios (p + 1)
elementos fulcrais para deduzir os ((p + 2) * (p + 1))/2 coeficientes complexos da
matriz de covariancia e vector do lado direito.

Comparando com a solu¢ao anteriormente apontada em (Ruano, 1992) para
um sinal real em que se calculavam os dois somatoérios correspondentes as matrizes
C1 e C2 para um quarto da matriz C' estendida, neste caso os elementos fulcrais

c1¥=P( D =0,1,...,p) consideram apenas um dos somatdrios correspondentes
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flops

C-512
C - 256
C-128

C- 64

(A-512)

(A - 256)

(A - 128)

(A - 64)

Ordem do modelo

Figura 6.18: Operacgoes de virgula flutuante dos algoritmos de calculo da matriz
de Covariancia Modificada aplicados a dados complexos.

a matriz C'l, no entanto, a calcular para metade da matriz C. A solugao apontada
em (Ruano, 1992) deve ser usada para sinais reais e a solu¢ao aqui apontada deve

ser usada para sinais complexos.

6.3.3.2 Calculo da Densidade Espectral de Poténcia

Observando a férmula da densidade espectral de poténcia, Py (fn) (Eq. 2.8) que

aqui se transcreve

52 52

Puc(fa)= 2 ) 2 (623
[A(fn)l 14+ 1;::1 alk]z7F | ,—eizntn

em que 62 representa a estimativa da variancia do ruido branco do sinal e A(f,)
constitui uma func¢ao polinomial de ordem p das estimativas a[k] dos parametros
auto regressivos do modelo, nota-se que o denominador pode ser obtido a partir de
uma transformada discreta de Fourier das estimativas dos parametros a[k]. Esta

abordagem, proposta em (Kay, 1988), tem como vantagem a possibilidade de
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utilizagao de um algoritmo de DFT considerado adequado. Para o caso presente
serd utilizada a biblioteca FFTW aliada a gestao de sabedoria.

Para tanto ha que considerar que a sequéncia aq[k] tal que,

1 para k =0
ailk] = { alk] paral <k <p (6.24)
0 parap+1 <m < N-—-1

O denominador da férmula da densidade espectral de poténcia pode assim ser
obtido pelo quadrado do médulo da DFT de a4 [k].

6.3.3.3 Comparacgao entre os Algoritmos Sequenciais do AR-MC

Foram criados programas estaticos dos algoritmos sequenciais do AR-MC, de
quarta ordem, usando o algoritmo proposto por (Kay, 1988) para dados reais
e complexos e o algoritmo com as simplificagoes agora propostas para dados
complexos. Foram consideradas vérias dimensoes de janelas, nao sobrepostas,
de dimensao igual a uma poténcia de dois. O célculo da densidade espectral de
energia no algoritmo simplificado faz apelo a FF'TW aliada a sabedoria.

Os tempos de execucao, em segundos, desses algoritmos, relatados na Ta-
bela 6.9, foram medidos na plataforma coral, usando o comando time e corres-
pondem a estimagao de 100 sinais simulados de artéria cardtida primitiva com a
duracao de 640 ms. cada. Para os testes usando dados complexos foram utilizados

0s sinais analiticos dos sinais simulados.

Dimensao Tempo
da janela reais complexos complexos
(Kay)  (Kay) (simp)
64 2,406 5,100 1,149
128 2,881 5,018 0,809
256 2,774 4,908 0,732
512 2,838 4,975 0,695

Tabela 6.9: Tempos de execugao dos algoritmos sequenciais do estimador AR-

MC.

E de notar a pequena variacao, para cada algoritmo, produzida pela variagao
da dimensao do segmento. Acontece que, por os segmentos nao serem sobrepos-
tos e a ordem do modelo se manter constante, a carga de computo também se

mantém constante. A melhoria obtida nos tempos de execugao com o algoritmo
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simplificado face aos obtidos com a implementacao do algoritmo proposto por

Kay é representada na Figura 6.19.

Melhoria dos tempos de execugao

20

Il 64
3 128

|| =3 256
80| mm 512

B a fo2]
o o o
T T T
| | |

Percentagem (%)

W
o
T
|

0 1 1
sobre reais sobre complexos

Algoritmo Kay

Figura 6.19: Melhoria nos tempos de execugao obtida com o algoritmo simplifi-
cado face aos obtidos com o algoritmo proposto por Kay aplicado a dados reais e
complexos.

Apesar da melhoria registada ser significativa, esta percentagem nao se pro-
paga, na integra, para a implementacao global do estimador. Para além de ser a
sobreposi¢ao dos segmentos e/ou o aumento da ordem do modelo que se traduz
em maior carga para o sistema, é a gestao dos diferentes casos, nomeadamente
a utilizagao do espaco de dados alocado dinamicamente, que maior impacto tem

na qualidade da implementacao.

6.3.3.4 Utilizagcao do Estimador AR-MC

Em tempo de execucao, os parametros de chamada do programa, utilizando o
algoritmo simplificado, permitem definir tipo e dimensao das janelas, sobreposi¢ao
entre janelas, uso ou nao de sinal analitico (e em caso afirmativo, de que tipo), e a
ordem do modelo. As diferentes opcoes sao geridas pela janela de parametrizacao

do método, conforme se apresenta na figura 6.20.
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- Janela Sinal Analitico
Tipo: | Boxcar - “ MEo usar
~ atandard
Dimensda: [256 _-"1 ~ Diecimado
o EEm j ~ Interpolado

‘Qrdem do mu:ud_eln ]4 _"'ri

Confirmar I Sair |

Figura 6.20: Definicao das opcoes de execucao do estimador AR-MC.
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6.3.4 Algoritmos da DTF de Choi-Williams

Os estudos das implementacoes da distribuicao tempo-frequéncia de Choi-Williams
em plataformas aditivas consideravam algoritmos mais simples desenhados para
os valores éptimos para a estimacao de parametros de fluxo sanguineo na artéria
carotida primitiva. Os algoritmos da distribuicao tempo-frequéncia de Choi-
Williams agora estudados consideram a possibilidade de utilizagao de um dos
trés tipos de sinais analitico e um dos trés ntcleos modificados, conforme revisto
na seccao 2.3.3.

O algoritmo utilizado na implementagao nas plataformas aditivas foi sendo
progressivamente alterado, até permitir a parametrizacao de tipo e dimensao
das janelas, sobreposigao entre janelas, uso ou nao de sinal analitico (e em caso
afirmativo, de que tipo), tipo do nicleo e valores dos parametros o e m.

Uma primeira fase deste estudo visou a determinacao de possiveis simpli-
ficagoes no calculo do ntucleo, sendo em seguida articulada a multiplicacao da
autocorrelagao do sinal com o nucleo em causa, operacao que aqui se designa
por produtos cruzados. Posteriormente foi feita a integracao do calculo do sinal
analitico, sendo utilizada a implementacao que recorre a FFTW aliada a sabe-
doria (veja-se a secgdo 6.3.2.1), sendo considerado um factor M = 2 quer na

decimacao quer na interpolagao.

6.3.4.1 Calculo dos Nicleos da Distribuicao

Para os trés novos ntcleos procuraram-se as possiveis simplificagoes. A inclusao
da descrigao do ntcleo standard (Cardoso, 1998; Choi & Williams, 1989; Cardoso,

Fish & Ruano, 1996) visa permitir uma visao global.
Ncleo standard

O nicleo exponencial, originalmente proposto por Choi e Williams (Choi &
Williams, 1989), pode ser definido no dominio discreto por (Cardoso, Fish &
Ruano, 1996)

1 _ 2
STD_KCW(1,4t) = ———— ¢ %7 (6.25)

\/4nT2 /o
para —L < 7 < Le—-m < pu < msendo L = (N —1)/2, N a dimensao

do segmento, m um parametro determinante da gama de variagao temporal da
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funcao de autocorrelacao e o um factor de escala que determina a suavidade da
distribuicao.
As simetrias exibidas pelo ntucleo permitem calcular aproximadamente um

quarto dos seus elementos (Cardoso, Fish & Ruano, 1996), uma vez que

STD_KCW(r,u) = STD_-KCW(—1,u) = (6.26)
= STD_KCW(r,—p) =
= STD_KCW (-7, —p)

Nas figuras 6.21 e 6.22 é possivel observar as referidas simetrias. Em termos
de implementagao, a abordagem descrita em (Cardoso, Ruano & Fish, 1996a)

considera o calculo e armazenamento de cerca de um quarto da matriz do ntcleo.

STD_KCW (m =20, L = 15, 5 = 5)

-15 -7 0 7 15
T

Figura 6.21: Vista de topo de um ntcleo standard da CWD.

Considerando que, no caso presente, a dimensao do nucleo é definida em
funcao dos parametros de chamada do programa, obrigando a aloca¢ao dinamica
do espago para a matriz, sentiu-se maior necessidade em privilegiar o acesso
sequencial ao espaco alocado do que a economia desse mesmo espaco. Desta
forma, o calculo dos indices podera ser simplificado benficiando o cédlculo dos
produtos cruzados, descrito na préoxima secgao. Cada ponto calculado é guardado

nos quatro quadrantes.

182



Subsistema B de Estimacao Espectral Capitulo 6

STD_KCW (m =20, L = 15, 6 = 5)

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2 S5

A
“‘¢‘O‘oo SOSSSS
=

1

T

Figura 6.22: Perspectiva de um ntcleo standard da CWD.
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Nicleo Reduced Interference

O nucleo Reduced Interference (RI) para a CWD pode ser definido, no dominio
discreto por (Jeong & Williams, 1992b; Leiria, Moura & Ruano, 2001) por

1
RILKCW (1, ) = ——eee ¢ 7775 (6.27)

\ArT? /o

para —L <7< Le (-7 —|7))/2 <pu < (—7+]7|)/2sendo L = (N —1)/2, N
a dimensao do segmento e o um factor de escala que determina a suavidade da
distribuicao.

De notar que, neste caso, o parametro m nao existe, sendo a dimensao da
matriz do nicleo inteiramente dependente da dimensao do segmento e que para
L = 0, o nticleo nao esta definido, sendo atribuido o valor zero. Este ntcleo é
idéntico ao standard, distinguindo-se apenas pelo dominio de aplicacao.

Como p é definido em funcao de 7, s6 aproximadamente metade da matriz
tém valores nao nulos. Exemplificando, sendo (—7 — |7])/2 < pu < (=7 +|7])/2,
para 1 <7< L,

\]
I
—_
\
0
T
IA
=
IA
0
+
(>
|
—_
VAN
=
AN
)

\]
i
[\]
\
0
i
A
=
A
0
¥
(>
|
[\
A
=
A
(@]

e, de forma semelhante, para —L < 7 < —1,

reol = CEDE o CEUHED o <<

F=-2 = (—(—2)2—|—2|) <pu< % & 0<pu<?2

r= L = CEELEEN o o CEIMELD o g<y<p
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Verificando-se que 7 e p surgem na equacgao 6.27 elevados ao quadrado, basta

calcular pouco mais de um oitavo da matriz, sendo
RI_KCW (r,—pu) = RI_KCW (-1, ) (6.28)

e os demais elementos nulos.
As figuras 6.23 e 6.24 apresentam duas representagoes de um mesmo nucleo

RI, sendo possivel notar a rotacao de 180° em torno do centro 7 = 0, u = 0.

RIKCW (L = 15, 6 = 5)

Figura 6.23: Vista de topo de um nicleo RI da CWD.
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RI_KCW (L=15,0=5)

0.6

-15 _
9 15

T

Figura 6.24: Perspectiva de um ntcleo RI da CWD.
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Ncleo Alias Free

O nucleo alias free (AF) para a CWD pode ser definido, no dominio discreto
por (Jeong & Williams, 1992a; Leiria, Moura & Ruano, 2001) por

_ (2ut7)>
M e 167’2/0' (629)
\/4rT2 /o

para —L < 7 < Le—-m < pu < msendo L = (N —1)/2, N a dimensao

do segmento, m um parametro determinante da gama de variagao temporal da

AF_KCW (1, pn) =

funcao de autocorrelacao, o um factor de escala que determina a suavidade da
distribui¢ao e Wy, () uma janela simétrica, normalmente rectangular, com valores
nulos fora do intervalo —m/2 < u < m/2.

Observando as figuras 6.25 e 6.26 é possivel notar a rotacao de 180° em torno

do centro 7 = 0,0 = 0. Neste caso, é necessario calcular a metade da matriz

AF_KCW (m =20, L = 15, 6 = 5)
20

-20
-15 -7 0 7 15

T

Figura 6.25: Vista de topo de um nucleo AF da CWD.

para 1 < pu < L, sendo iguais o primeiro e terceiro quadrantes e o segundo e

quarto quadrantes.
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AF_KCW (m=20,L=15,06=5)

Nete ‘

<S>

A

SN
SESEN
S

Figura 6.26: Perspectiva de um nucleo AF da CWD.
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Nucleo Reduced Interference Alias Free
O nucleo reduced interference alias free (RIAF) para a CWD pode ser definido,
no dominio discreto por (Leiria, Moura & Ruano, 2001) por
1 _ @utr)?

SN ST (6.30)
\/4nT? /o

para —L <7< Le(—7—|7])/2 < pu<(—7+]|7])/2sendo L = (N —1)/2, N

a dimensao do segmento e o0 um factor de escala que determina a suavidade da

RIAF_KCW (7, ) =

distribuicao.

Neste caso, o nucleo é igual ao AF, diferindo no dominio de aplicacao, este
ultimo o mesmo que o do ntucleo RI. Tal como com o nicleo RI, o parametro m
nao existe, sendo a dimensao da matriz do nicleo inteiramente dependente da
dimensao do segmento.

Observando as figuras 6.27 e 6.28 é possivel notar a semelhanca com o ntcleo
RI, sendo necessario calcular aproximadamente um oitavo da matriz, sendo o

segundo e o quarto quadrantes iguais.

RIAF_KCW (L=15,5=15)

-7

-15
-15 -7 0 7 15

T

Figura 6.27: Vista de topo de um nucleo RIAF da CWD.
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RIAF_KCW (L = 15,6 =5)
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Figura 6.28: Perspectiva de um ntcleo RIAF da CWD.
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Tempo de calculo dos ntcleos

O célculo do ntcleo de uma distribuicao ocorre apenas na fase de inicializacao
da aplicacao que implementa o estimador. A tabela 6.10 apresenta, em milise-
gundos, os tempos de calculo dos trés tipos de ntcleos. A escolha da dimensao
dos nticleos considerou os casos mais frequentemente utilizados no processamento

de sinais de fluxo sanguineo de artéria carétida.

Dimensao STD RI AF RIAF

da janela (m = 30) (m = 30)
63 0 0 0 0
127 0 0 10 0
255 0 10 10 10
511 10 20 20 30

Tabela 6.10: Tempos de cédlculo, em milisegundos, de alguns nicleos da CWD.

Comparando os ntucleos STD e AF, que tém o mesmo dominio de aplicagao,
este ultimo requer um tempo de calculo superior devido ao maior nimero de
operacoes. Apesar de sé ser necessario calcular cerca de um oitavo da matriz
dos ntucleos RI e RIAF, como a dimensao destes nicleos depende da dimensao
da janela de dados aplicada, verifica-se um aumento dos tempos de calculo em

relacao aos nucleos STD e AF, respectivamente.

6.3.4.2 Calculo dos Produtos Cruzados da Distribuicao

Por comodidade de leitura, transcreve-se a forma discreta da CWD, designada

DCWD (Eq. 2.19),

L
DCWD(n,k) =2 > Wy(r) e 72/
T=—L
+m 1

Mz—m \ArT? [o

onde Wy (1) é uma janela simétrica com valores nulos fora do intervalo —L <

2
e 7og(n+ pu+ 1) (n+p—71) (6.31)

7 < L e o valor de m indica o intervalo dentro do qual a funcao de autocorrelacao
serd estimada.

As implementagoes da CWD consideraram o algoritmo descrito em (Cardoso,
Fish & Ruano, 1996), em que a DCWD pode ser definida, em cada instante de
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tempo, por
N-1
DOWD(0,k) =2 > P'(r) e 72k/N (6.32)
7=0
em que
P(T) 0<r<i-1
P'(r) = 0 T = % (6.33)
Pir—N) J+1<7<N-1
sendo
m 1 __u?
P(1) =Wx(1) Z e og(p+ 1) (u—71) (6.34)

p=—m \/4nT? [0

Seguindo essa abordagem, e designando por produtos cruzados (P(7), com
—L < 7 < L), a ponderagao da fun¢ao de autocorrelagdo do sinal pelo nicleo
da distribuicao, procedeu-se ao estudo da implementacao da distribuicao CWD
incluindo nicleos modificados.

No caso do nicleo standard, os produtos cruzados sao descritos pela Eq. 6.35,
sendo calculados para —L < 7 < L.

+m

P.STD(r) =Wn(1) >, STD-KCW (p,7) x(pp+7) 2" (0 — 7) (6.35)

p=—m

A Eq. 6.36 descreve o célculo, utilizando um ntcleo RI, dos produtos cruzados

calculados para —L < 7 < L.

(=m+I7)/2
P.RI(T)=Wn(t) Y.  RILKCW(u,7) x(p+71) z*(n) (6.36)

p=(=7—|71)/2

Os produtos cruzados, quando é utilizado o nicleo AF sao descritos pela Eq.
6.37, sendo calculados para —L <7 < L.
+m

PAF(t)=Wn(1) Y. AF_KCW(u,7) x(p+7) 2* (1) (6.37)

p=—m

Finalmente, no caso de se utilizar o nticleo RIAF, o calculo dos produtos

cruzados é descrito pela Eq. 6.38.

(=7+I71)/2
P_RIAF(1) =Wn(r) Y.  RIAF_KCW(u,7) x(p+7) 2*(pn) (6.38)

p=(=7—|71)/2
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Tempo de calculo dos produtos cruzados

A Fig. 6.29 ilustra o a funcao de autocorrelagao incluida no calculo dos pro-
dutos cruzados, considerando m =5 e N = 11(—=5 < L < 5), consoante o tipo de
nicleo. Nos eixos sao representados os indices dos dois termos, sendo o indice do
termo conjugado representado no eixo vertical. O dominio de calculo, para cada
instante 7, é marcado por uma linha continua, sendo assinalados com pontos os
elementos nao nulos que contribuem para o calculo.

Comparando as funcoes de autocorrelacao, nota-se que P_RI e P_RIAF re-
querem menor numero de operacoes e P_AF o maior. No entanto, o nimero de

operagoes necessario ao calculo dos indices usados em P_STD é superior ao de

P_AF.

P_STD P_RI, P_RIAF

Figura 6.29: Funcao de autocorrelacao no calculo dos produtos cruzados da dis-
tribuicao CWD

Estas observagoes sao apoiadas pela andlise dos valores da tabela 6.11, que

apresenta, em segundos, os tempos acumulados correspondentes ao calculo dos
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produtos cruzados, para um sinal de fluxo sanguineo de 33,61 s, considerando
segmentos nao sobrepostos com a dimensao expressa na tabela. Nos nicleos Rl e
RIAF considerou-se m = 30. Foram incluidos os valores respeitantes a utilizagao

do ntcleo standard de forma a permitir uma visao global.

Dimensao STD RI AF RIAF

da janela (m = 30) (m = 30)
63 925 1,16 281 004
127 3,35 2,19 3,54 2,18
255 3,78 4,29 3,60 4,40
511 4,09 10,6 3,93 10,48

Tabela 6.11: Tempos de calculo, em milisegundos, dos produtos cruzados da
implementacao da CWD.

O tipo de nicleo e a dimensao da matriz do nicleo (ou o nimero de parce-
las da funcao de autocorrelagao) sao os factores determinantes da complexidade
do célculo dos produtos cruzados e, consequentemente, do tempo necessario ao
calculo.

Para as dimensoes 63 e 127, o computo dos produtos cruzados para os nucleos
RI e RIAF ¢ inferior aos demais. Este facto deve-se ao nimero de elementos
nao nulos, implicado pelo dominio de aplicacao do ntucleo e da funcao de au-
tocorrelagdo. Exemplificando, quando a dimensdo da janela é igual a 63 (L =
(N —1)/2 = 31), os quatro ntcleos tém dimensoes aproximadas: #srp_xcw =
#Har_kow = 63x61(=2+«m—+1) e #rr_kow = #riar_xkcw = 63x63. Nesse caso,
o nimero de elementos nao nulos nos ntcleos RI e RIAF (2 * (331,14 = 238.5),
bastante inferior ao dos demais nticleos(x (62 % 61) = 1922), conduz a um tempo
dispendido no calculo bastante inferior.

Para as demais dimensoes referidas na tabela 6.11, o contributo da dimensao
da matriz no tempo de calculo faz-se sentir mais para os nicleos RI e RIAF.
Comparando os nucleos STD e AF, nota-se que, com o aumento da dimensao da
matriz do ntcleo, este 1ltimo é relativamente mais leve, o que é explicado pelo

calculo dos indices das parcelas da autocorrelagao.

6.3.4.3 Integragao do Célculo do Sinal Analitico

Excepto no caso de utilizacao de nicleos AF ou RIAF, para evitar aliasing é
conveniente utilizar o sinal analitico em alternativa a amostragem do sinal com

uma frequéncia dupla da frequéncia de Nyquist (fo = 2 * fyyquist = 4 * finaz)-
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Assim, nesta aplicacao foi integrado o célculo do sinal analitico de cada segmento
a estimar, utilizando a implementagao sobre a FFTW aliada a sabedoria (ver
secgao 6.3.2.1). Na actual versao do subsistema, para além de ser possivel escolher
um dos trés tipos de sinal analitico, é também possivel indicar a nao utilizacao
de sinal analitico.

Para a outra alternativa que consiste no calculo do sinal analitico de um
ciclo cardiaco completo, a implementacao do estimador CWD deve contemplar a
entrada de dados complexos. Essa implementacao foi também efectuada, embora
nao tenha sido integrada sob o interface grafico.

O impacto registado com a integracao dos diferentes tipos de sinal analitico
na aplicacdo nao se limita ao acréscimo temporal implicado por esse calculo. A
alteracao de dimensao implicada pelo uso do sinal analitico decimado ou inter-
polado afecta a dimensao das janelas, do nicleo e, naturalmente, o dominio dos
produtos cruzados.

A complexidade da aplicacao deste estimador, que contempla varios tipos de

nicleos e varios tipos de sinal analitico é ilustrada no diagrama da figura 6.30.

Normal

— LS. Analitico | -Decimado
Interpolado

Hanning

Produtos 5 amming o
v, Autocorrelagdo | ——= | TJanela E:;’LT:"°

cruzados
Bartlett

Figura 6.30: Diagrama da implementacao do estimador CWD

A aplicacao garante que a dimensao da janela é um ntmero impar, que com
os nucleos AF ou RIAF nao é usado sinal analitico e que com os ntuicleos RI ou

RIAF o valor de m nao é especificado pelo utilizador.

6.3.4.4 Tempos da Implementagcao da CWD

Tome-se a tultima das varias versoes construidas no processo de desenvolvimento
desta implementacao. Nao sendo razoavel apresentar os tempos de execucao das

varias alternativas, optou-se por apresentar apenas o correspondente a estimacao
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de segmentos de dimensoes 63, 127, 255 ou 511 pontos, usando janelas de Han-
ning e para os varios tipos de ntucleo. O parametro ¢ € igual a cinco e m, quando
aplicavel, igual a 30. Os tempos de execugao foram medidos na plataforma co-
ral, usando o comando time e correspondem a estimacao de um sinal de fluxo
sanguineo da artéria cardtida primitiva com a duracao de 33,61 s.

Na tabela 6.12 apresentam-se os tempos, em segundos, considerando segmen-

tos nao sobrepostos.

Dimensao

da janela STD RI AF  RIAF
63 3,705 2245 3,618 2,036
127 4,550 3,204 4,390 3,020
255 4,789 5,139 4,611 5,084
511 5,167 11,597 4,771 11,348

Tabela 6.12: Tempos de execucao, em segundos, do estimador CWD de ntcleos
modificados.

Considerando segmentos nao sobrepostos, a estimagao respeita os limites de
tempo-real. Comparando com os valores da tabela 6.11, é possivel verificar que
o calculo dos produtos cruzados determina o desempenho do estimador.

Os tempos de execucao do estimador, considerando taxas de sobreposicao de
0, 25, 50 e 75%, sao representados na figura 6.31. Aos graficos foi acrescentada
uma linha em 33, 61s, representativa do limite de tempo-real (TR).

Um valor nao nulo da taxa de sobreposicao determina um aumento da carga
computacional e consequente aumento do tempo de execucao. Note-se que, na
maioria dos casos, o tempo de execucao se mantém abaixo do limite de tempo-
real, excepto para os casos de segmentos de 511 pontos, com 75% de sobreposicao,
usando nucleos RI ou RIAF.
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CWD - STD CWD - Rl
20
0% — TR
0 25% 407 R 0%
15 ] 50% | B 25%
. Il 75% . [ 50%
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0
63 127 255 511 63 127 255 511
Dimensé&o do segmento Dimensé&o do segmento
CWD - AF CWD - RIAF
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Dimensé&o do segmento Dimensé&o do segmento

Figura 6.31: Tempos de execugao da implementacao do estimador CWD para
segmentos de 64, 128, 256 e 512 pontos com 0, 25, 50 e 75% de sobreposicao.
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6.3.4.5 Comentarios sobre a Implementacao da CWD

A adopcao de qualquer uma das diferentes configuracoes do estimador implica
variagoes na carga do algoritmo como ficou aqui demonstrado. A optimizacao da
implementacao, reduzindo a complexidade inerente a gestao dos varios casos, s
é possivel apos uma definicao mais concreta da utilizacao final pretendida.

Para utilizacao na investigacao sobre a adequabilidade para diversos sinais
de fluxo sanguineo, é conveniente ter uma tunica aplicacao que concentre todas
as possibilidades em estudo. Como exemplo, refira-se o estudo feito sobre a uti-
lizagao dos algoritmos de nicleo modificado na determinacao de dois parametros
espectrais de fluxo sanguineo na vélvula adrtica(Leiria, Moura & Ruano, 2001),
em que a utilizacao de uma tunica aplicacao permitiu o estudo exaustivo da con-

figuracao do método.

6.3.4.6 Utilizagcao do Estimador CWD

Como sao as caracteristicas do sinal de fluxo sanguineo a estimar que determinam
os valores optimos dos parametros dos estimadores, esses valores sao definidos
no inicio da execucao. Os parametros considerados incluem tipo e dimensao
das janelas, sobreposigao entre janelas, uso ou nao de sinal analitico (e em caso
afirmativo, de que tipo), tipo do nucleo e valores dos parametros o e m. Tal
como para os demais estimadores, as diferentes opcoes sao geridas pela janela de

parametrizacao do método, conforme se apresenta na figura 6.32.
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Janela

sinal &nalitico

Tipo:  Boxcar ey | ~ Mao usar
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Dimehsao: |256 _,-fl A
Passo: |20 / < Interpolado

Py Sigma: [5.0

< Original
w Interferéncia Reduzida (RID) i ]39—'
w Sam Alias (AF)
w RI=AF

Confirmar | 3air |

Figura 6.32: Definicao das opcoes de execugao do estimador CWD.
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6.3.5 Algoritmo da DTF de Bessel

O estudo da implementagao da distribui¢ao tempo-frequéncia de Bessel (DBD) foi
incluido para as plataformas genéricas devido a qualidade da estimagcao referida
em diversas publicagoes (Cardoso, 1998; Guo, Durand & Lee, 1994a; Guo, Durand
& Lee, 1994b; Cardoso, Ruano & Fish, 1996a).

Sendo também uma distribuicao da classe de Cohen, a sua formalizacao ¢é
semelhante a Choi-Williams. Verifica-se que é possivel seguir a mesma abordagem
adoptada para a CWD, analisando o ntcleo, determinando a fungao dos produtos
cruzados e integrando o calculo do sinal analitico.

No estudo da implementacao deste estimador foram consideradas diferentes
abordagens e analisados os tempos de execucao em diversas maquinas. Parte
do trabalho aqui descrito foi ja divulgado internacionalmente(Moura, Leiria &
Ruano, 2002).

Transcreve-se, para maior comodidade de leitura, a forma discreta da distri-
buigao tempo-frequéncia de Bessel (cf. Eq. 2.24) (Guo, Durand & Lee, 1994b),
definida por

—+00
DBDy(n,k) =2 Y Wy(r) e ?/N

+2a| 7| 1 [ 2
Z —ﬂa\r| 1— (E) x(n+p+7) " (n+p—r1) (6.39)
pr=—2a7|

com

SR I AN . .
L:z;ah' p— (2&7_) x(n+p+7) " (n+p 7')] _ z(n)x*(n)

(6.40)
onde n e k correspondem as variaveis discretas tempo e frequéncia, respecti-
vamente, e Wy(7) é uma janela simétrica com valores nulos fora do intervalo
[—N/2,N/2].

A aplicacao de uma distribuicao tempo-frequéncia a um sinal pressupoe um
conhecimento genérico sobre o comportamento desse sinal e a afinagao dos pa-
rametros do método ao sinal em causa. Centrando a aplicacdo do método em
sinais de fluxo sanguineo, usar-se-a uma gama de valores alargada determinada
em estudos de diversos autores (Guo, Durand & Lee, 1994a; Guo, Durand &

Lee, 1994b; Cardoso, Ruano & Fish, 1996a; Leiria, 2000). Na adequacao da
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distribuicao ao sinal, é dada especial relevancia a escolha do parametro a do
nicleo, um factor de escala, sendo referido o = 2 para sinais de fluxo sanguineo
em artéria carétida (Cardoso, 1998) e a = 16 para sinais da artéria femoral (Guo,
Durand & Lee, 1994a).

O teste da implementacao considerou o mesmo sinal clinico de artéria carotida

primitiva, com duragao de 33,61 s.

6.3.5.1 Arquitecturas Testadas

Para avaliar a exequibilidade da implementacao em tempo-real desta distribuicao
em computadores pessoais comuns, a implementacao foi testada em trés maquinas
equipadas com processadores Intel, todas usando o sistema operativo Debian /Linux,
versao 2.2.

Os principais elementos de distingao dos computadores utilizados sao apre-
sentados na tabela 6.13. De forma a permitir conclusoes gerais, apenas um pro-

cessador do computador ticoteco foi utilizado.

Nome Modelo Frequéncia ~ RAM No. Versao

Proc. Relégio Proc. kernel
(MHz) (MByte)
arquimedes MMX 166 32 1 2.2.17
coral II1 500 64 1 2.2.18pre21
ticoteco IT 350 128 2 2.2.15

Tabela 6.13: Distingao entre os computadores utilizados.

6.3.5.2 Estudo do Algoritmo

O algoritmo computacional da distribuicao tempo-frequéncia de Bessel é, essen-
cialmente, sequencial: a forma analitica de um segmento de dados é calculada;
autocorrelagoes, com diversas distancias, dessa forma analitica sao ponderadas
pelo ntucleo da distribuicao e transformadas para o dominio da frequéncia pelo
calculo da transformada de Fourier, obtendo-se a representacao da densidade
espectral de poténcia do instante correspondente ao segmento em estudo.

Procedeu-se a um estudo preliminar do comportamento do algoritmo, seme-
lhante ao utilizado para a CWD.

O ntcleo da distribuigao é funcao do parametro a e da dimensao dos segmen-

tos. Evitando calculos repetitivos a custa de espaco de memoria, este ntcleo é
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pré-calculado numa fase de inicializacao da aplicacao e mantido em memoria.

Considerou-se que a dimensao das janelas seria uma poténcia de dois, e foi
utilizada a implementacao da transformada rapida de Fourier segundo Kay (Kay,
1988), para o célculo do sinal analitico e, na tltima fase do algoritmo, para o
calculo da densidade espectral de energia.

Um primeiro estudo considerou uma tnica aplicacao em C, fortemente depen-
dente de alocagao dinamica de memoria que considera o sinal de entrada de tipo
complexo. Os parametros dessa aplicacao permitem especificar o tipo de janela
— Boxcar, Bartlett, Hanning or Hamming; a dimensao dessa janela, em pontos —
64, 128, 256 ou 512; o passo, isto é, o nimero de pontos entre o inicio de dois
segmentos consecutivos, traduzindo a sobreposicao de janelas; a utilizacao, ou
nao, de sinal analitico e o valor do parametro « (0,5, 1, 2, 5, 10, 15 ou 20).

O tipo de janela utilizada nao influencia o tempo de execucao da aplicagao,
como se pode verificar na figura 6.33, onde se representam os tempos de execugao
da aplicacao nas trés maquinas considerando segmentos nao sobrepostos de 256

pontos.

Influéncia do tipo de janela

18 T T T
Il arquimedes
1 coral
L Il ticoteco
16
14 .
121 ~
w10t g
o
a
5
~ 8 1
6 o
4 — -
2r- ,
0
Boxcar Bartlett Hanning Hamming

Tipo de janela

Figura 6.33: Tempos de execugao da distribuicao Bessel, nos computadores ar-
quimedes, coral e ticoteco, para janelas nao sobrepostas de 256 pontos, variando
o tipo de janela utilizada.
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O tamanho da janela condiciona o tempo de execugao mas, para janelas nao
sobrepostas com as dimensoes testadas, o tempo de execucao é sempre inferior
ao limite de tempo-real (figura 6.34) para janelas de 64, 128, 256 e 512.

Influéncia da dimenséao da janela
30 T T T T
Il arquimedes
1 coral
Il ticoteco
25
20
<
315
S
(0]
'_
10
5 |
0
64 128 256 512
Dimenséo da janela

Figura 6.34: Tempos de execucao da distribuicao Bessel, nos computadores ar-

quimedes, coral e ticoteco, para janelas nao sobrepostas de 64, 128, 256 e 512
pontos.
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Foi observado o comportamento da aplicagao para algumas taxas de sobre-
posicao das janelas para a maior dimensao de segmentos considerada (512 pontos).
Os tempos medidos sao representados na figura 6.35, tendo sido adicionada uma

linha a 33,61 s, representando o limite de tempo-real. Verifica-se a existéncia de

Influéncia da sobreposicao
T T
— TR
Il arquimedes
1 coral
200 (- Il ticoteco

150 -

Tempo (s)

50

1.

0% 50% 75% 87.5%
Taxa de sobreposigao

Figura 6.35: Tempos de execugao da distribuicao Bessel, nos computadores ar-
quimedes, coral e ticoteco, para segmentos de 512 pontos com 0, 50, 75 e 87,5%
de sobreposi¢ao. Linha horizontal representa o limite de tempo-real (33,61 s).

proporcionalidade entre os tempos de execucgao registados e o aumento da carga,
nem sempre sendo cumprido o limite de tempo-real, consoante a velocidade da
maquina empregue. Considerando segmentos sobrepostos, os tempos registados
no computador arquimedes ultrapassam o limite de tempo-real; os registados no
computador ticoteco mantém-se abaixo do limite até 50% de sobreposicao e no

coral até 75% de sobreposigao.
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Considerando o calculo do sinal analitico de segmentos de 64, 128, 256 e 512
pontos nao sobrepostos (figura 6.36), verifica-se que o tempo de estimagao se
mantém abaixo do limite de tempo-real com a tnica excepcao do computador
arquimedes na estimacgao de segmentos de 512 pontos. Também neste caso foi

adicionada uma linha marcando o limite de tempo-real.

Influéncia do uso de sinal analitico

T T T

T
— TR
Il arquimedes
1 coral

35| mmm ticoteco ]

251 1

Tempo (s)
8
T
|

15

10 1

64 128 256 512
Dimenséao do segmento

Figura 6.36: Tempos de execucao da distribuicao Bessel, nos computadores ar-
quimedes, coral e ticoteco, considerando o calculo do sinal analitico de segmentos
nao sobrepostos de 64, 128, 256 e 512 pontos. Linha horizontal representa o limite
de tempo-real (33,61 s).
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O parametro a é o que mais influencia o comportamento da aplicacao. A
figura 6.37 apresenta os tempos de execucgao, em segundos, da implementacao do
algoritmo da distribuicao Bessel no computador arquimedes. Foram considerados
segmentos de dimensao 64, 128, 256 e 512 pontos e os valores do parametro o do

nucleo de 0,5, 1, 2, 5, 10, 15 e 20. Ao gréfico foi adicionada uma linha represen-

Influéncia do parametro a (arquimedes)

400 : ‘ ‘
Il 05
i 1
350 H X 2 |
[ 15
110
| I 15 il
300 11 20
250 | -
D _
8 200 ]
£
()
l_
150 |- -
100 |- ] -
50 | = ] ] .
33.61 II —
0 “DJ
64 128 256 512

Dimenséao do segmento

Figura 6.37: Tempos de execugao da distribuicao Bessel, no computador arqui-
medes, variando a dimensao do segmento e do parametro « do ntcleo. Linha
horizontal representa o limite de tempo-real (33,61 s).

tando o limite de tempo-real, neste caso, 33.61s. Como pode ser observado na

Fig., esse limite é conseguido em menos de metade dos casos.
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A figura 6.38 ilustra os valores registados nos computadores coral e ticoteco,
com linhas e barras, respectivamente. Ao grafico foi também adicionada uma

linha representando o limite de tempo-real.

Influéncia do pardmetro a (coral(B); ticoteco(C))

140 5 05(C)

o 1(0)
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< 801 mm 208)
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o
&
(0]
'—

Dimensao do segmento

Figura 6.38: Tempos de execucao da distribuicao Bessel, nos computadores coral
e ticoteco, variando a dimensao do segmento e do parametro a do nicleo. Linha
horizontal representa o limite de tempo-real (33,61 s).

Para a menor dimensao dos segmentos, ambos os computadores sao capazes
de executar a estimacao em tempo-real para os valores de « testados. Para sinais
de fluxo sanguineo da artéria carétida, em que oo = 2, é possivel obter a estimacao
em tempo-real para todas as dimensoes do segmento testadas.

E de notar que, com o aumento da dimensao dos segmentos, o computador
coral apresenta melhores valores, apesar de o computador ticoteco dispor de mais
memoria. Neste par algoritmo/arquitectura, conclui-se que a abordagem de mi-

nimizar a carga computacional a custa de espaco de memoria é adequada.
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Na sequéncia deste estudo, foram estudados outros algoritmos que, pelo uso
de memoria estatica ou partilhada, permitissem obter menores tempos de es-
timacao. Nesse contexto foi ensaiada a possibilidade de armazenar a matriz de
transformagao do sinal analitico (C'SA) num espago de memoéria partilhada (ver
seccao 6.3.2.1). Essa alternativa nao é a mais vantajosa para a implementagao
do sinal analitico, particularmente para o caso do ciclo cardiaco completo, pelo

que foi preterida.

6.3.5.3 Comentarios sobre a Implementagao da BD

Vérios estudos de outros autores demonstraram a superioridade da distribuicao
tempo-frequéncia Bessel na estimacao de sinais nao estacionarios em diversos
campos de aplicacao. No caso particular da estimacao de parametros de fluxo
sanguineo, a sua utilizacao tinha sido preterida devido ao custo computacional e
a dificuldade na sua implementacao em tempo-real.

No trabalho aqui descrito, foi dado énfase ao caso particular de aplicacao
da distribuicao a estimacao de parametros do fluxo sanguineo. Foram testadas
varias maquinas e algoritmos, usando um vasto conjunto de possiveis parametros
da aplicagao, demonstrando-se assim, de forma concreta, que é possivel utilizar a

BD para a estimacao em tempo-real.

6.3.5.4 Utilizacao do Estimador BD

Também neste caso, os parametros de chamada do programa permitem defi-
nir tipo e dimensao das janelas, sobreposicao entre janelas, uso ou nao de sinal
analitico (e em caso afirmativo, de que tipo), e o valor do parametro « do nicleo.
As diferentes opgoes sao geridas pela janela de parametrizagao do método, con-

forme se apresenta na figura 6.39.
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- Janela “Sinal analitico’

Tipo:  Boxcar ] | ~ Ma0 usar

A Standard
Dimenséo: |256 _.-"I

~ Decimada

Passo: JED j ~ Interpolado

alfa: |20

Confirmar I Sair |

Figura 6.39: Defini¢ao das opgoes de execugao do estimador BD.
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6.4 Conclusao

Desde o inicio deste estudo, como consequéncia da evolugao tecnoldgica e al-
teracdo da relacao custo/capacidade de processamento, foi necessario rever a es-
colha de processadores a utilizar, para manter a actualidade e interesse do sistema
desenvolvido. Como alternativa a utilizacao de plataformas aditivas foi estudado
o desempenho de computadores pessoais, que actualmente dispoem de capacidade
de processamento bastante elevada, e software livre, factores que contribuem para
o menor custo do sistema global.

Os métodos de estimacao espectral foram revistos, sendo generalizada a sua
aplicacao. Neste capitulo foram descritos os estudos e resultados da imple-
mentacao dos métodos de estimacao espectral considerados.

As abordagens a STFT e ao calculo do sinal analitico foram estudadas no
contexto da integracao no sistema de processamento. Visando o apoio a validagao
clinica, e permitindo flexibilizar a utilizacao de sondas, quer a quadratura seja
feita em hardware ou nao, estes métodos, embora periféricos, sao relevantes pelo
impacto que tém nos demais estimadores.

Foi criado um algoritmo simplificado para o cdlculo da matriz de Covariancia
Modificada, considerando a utilizacao de dados complexos, e procedeu-se a im-
plementacao do mesmo.

Para o caso da distribuicao tempo-frequéncia de nicleos modificados, foi cri-
ada uma nova implementacao, sendo descritos os elementos individuais e esbocada
a interligacao. No calculo dos produtos cruzados usando os nicleos modificados,
o alinhamento dos segmentos usados no calculo da funcao de autocorrelacao ge-
neralizada é fundamental para o desempenho da aplicacao.

Foi criada a implementacao da Bessel, em varias maquinas, permitindo con-
cluir que o factor critico de sucesso de esta implementacao é velocidade de CPU
e nao memoria.

Os estimadores concorrem com a aquisigao/servigo de dados pelo uso de CPU,
sendo usado um mecanismo de comunicagao entre processos do linux.

E de salientar que, para o apoio a investigacao em processamento de sinais,
o tempo-real nao reflecte a meta visada. Sendo frequentemente necessario pro-
ceder a volumes de processamento muito elevados devido ao teste de multiplas
alternativas, mesmo uma pequena melhoria em termos de tempo execucao, é al-
tamente desejavel. Se a obtencao de resultados pode ser antecipada em alguns

minutos ou horas, a frequéncia com que tais resultados sao necessarios traduz-se
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na necessidade constante de mais velocidade e mais processamento.

A avaliacao dos métodos face ao limite de tempo-real deve ser encarada de
forma qualitativa, sendo satisfatorio se esse limite for observado.

Outro aspecto a salientar do trabalho apresentado neste capitulo consiste na
variedade de médulos, ou componentes do subsistema, existentes para alguns dos
estimadores. Algumas alternativas sao mais faceis de manter que outras, mais
flexiveis ou mais rapidas, mas de manutencao mais dificil. O carédcter faculta-
tivo da utilizacao de uma das alternativas de um método, sem comprometer a
independéncia do sistema, é fundamental para a universalidade e flexibilidade de
aplicagao pretendida.

No proximo capitulo, sob o tema de avaliacao de desempenho, serao descritos
alguns cenarios em que, apoiando a investigagao em processamento de sinal, o

sistema contribuiu e beneficiou dessa mesma investigacao.
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Capitulo 7

Subsistema de Avaliacao de

Qualidade

7.1 Introducao

O subsistema de avaliacao da qualidade visa fornecer indicadores de qualidade
conforme o objectivo de utilizagao do sistema global.

A qualidade estatistica surge, no contexto do subsistema de avaliacdo, na
avaliacao da estimagao espectral, quando o sistema ¢ usado na investigacao de
técnicas de processamento de sinal. Importa, nesse caso, quantificar a acuidade
da estimacao efectuada, seja de um ou, conjuntamente, de varios parametros
espectrais. Os diferentes métodos de estimacao podem ser avaliados comparando
estatisticamente os valores estimados com valores tedricos utilizados na producao
de sinais simulados. Consoante o objecto em anélise e o estado representado, os
indicadores clinicos relevantes (conforme descrito na seccao 2.2.4) podem variar.
Centrando a atencao no fluxo sanguineo da artéria cardtida, assumem especial
relevancia os indicadores velocidade média, turbuléncia e velocidade méxima,
associados respectivamente aos parametros espectrais frequéncia média, largura
de banda e frequéncia maxima.

A qualidade computacional surge, no contexto do subsistema de Avaliacao, na
avaliacao da implementacao, quando o sistema é usado na caracterizacao de fluxo
sanguineo podendo ser encarado como um prototipo de um sistema tempo-real de
apoio ao diagnostico clinico. Face a diversidade de processadores, de velocidades
e arquitecturas distintas, o sucesso de uma implementacao depende nao sé do

algoritmo utilizado mas também da sua adequacao a arquitectura. Inumeras
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métricas podem ser aplicadas na avaliacao de desempenho de uma implementacao.
Considerando que o objectivo ultimo é obter uma implementagao em tempo-real,
o tempo de execucao ¢é considerado o indicador decisivo na escolha de um par
algoritmo-arquitectura. A temporalidade do tempo de execugao numa familia de
processadores conduziu ao estudo de métricas alternativas que permitissem uma

avaliacao se possivel intemporal de uma implementagcao.

7.2 Métodos de Avaliacao de Desempenho

Na sua formulagao original (Ruano & Fish, 1993), o método Custo/Beneficio per-
mite comparar e determinar qual o método que apresenta melhores estimativas
(em termos de viés e desvio padrao), face a complexidade algoritmica do método
utilizado na estimacao. O critério permite quantificar a qualidade de uma imple-
mentacao, podendo assim ser identificado nao s6 o melhor método mas também,
quando aplicavel, os valores 6ptimos dos parametros dos métodos. Na quanti-
ficacao do beneficio da estimacao podem ser considerados varios parametros es-
pectrais sendo possivel incluir factores de ponderacao que reflictam a importancia
dos parametros em causa.

Para além da sua aplicagao na escolha de um algoritmo de estimacao espectral,
este critério tem sido também aplicado, com pequenas variagoes, a avaliacao de
desempenho de estimadores em tempo-real. Registe-se a variacao na aplicacao
do critério, referida em (Cardoso, 1998), em que se procura adequar o critério
Custo/Beneficio a avaliagdo de uma implementacao substituindo, na funcao custo,
a complexidade algoritmica por nimero de multiplicacoes. Ao longo do trabalho
aqui descrito foram ensaiadas algumas variagoes, procurando adequar o critério
Custo/Beneficio a avaliagdo da qualidade computacional.

A primeira variacao foi a utilizacao do tempo de cdlculo em representacao do
custo. Como se observou na utilizacao das plataformas aditivas, essa abordagem
nao € conclusiva. O tempo de calculo num dado sistema pode ser inferior ao
tempo de amostragem dos dados e, ainda assim, nao ser possivel implementar um
sistema tempo-real, devido a contencao imposta pela leitura e escrita de dados.
Em alternativa, passou a ser usado o tempo de execucao, incluindo transferéncia
de dados.

Sucede também, na escolha de arquitecturas, serem comparados processado-

res de diferentes velocidades. A relacao entre tempo de execucao e a frequéncia

214



Subsistema de Avaliacao de Qualidade Capitulo 7

de relégio de um processador invalida quaisquer conclusoes sobre a arquitec-
tura. Assim, ensaiou-se a utilizacao de um indicador de desempenho alternativo
que permita nao so avaliar a adequacao a arquitectura como também estimar o
tempo de execugao numa arquitectura da mesma familia. O indicador escolhido
foi o numero de ciclos, obtido pela normalizacao do tempo de execucdao com a
frequéncia de relégio do processador. A adopc¢ao do tempo de execugao com a
opcao de inclusao dos tempos de leitura e escrita de dados bem como um fac-
tor normalizador da velocidade do processador, utilizado em (Leiria, Madeira &
Ruano, 1999), permite uma andlise mais detalhada da implementagao em estudo

sendo nesse caso, a funcao custo definida por

CUStO(Wcu tz’na temeu toub nf) =
_ wtm tm + wtexe texe + wtout tout (7 1)

onde t;, é o tempo de leitura de dados, t... é o tempo de execugao, t,,; € 0 tempo
de escrita de dados e nf é um factor de normalizagao que traduz a conversao das
medicoes temporais em ntumero de ciclos do processador. Tal como na funcao
beneficio, W, sao factores de ponderacao dos parametros de custo devendo to-
talizar 100%. Considere-se ainda a escalabilidade do critério. Sendo a carga,
traduzida pelo tempo total normalizado pela velocidade do processador, a capa-
cidade de trabalho do processador da familia no algoritmo em causa, é possivel
prever a velocidade necessaria para uma execugao em tempo-real para algoritmos

regulares.

Outra alternativa, utilizada em (Leiria, Madeira & Ruano, 2000), consiste na
normalizacao da fungdo Custo/Beneficio usando como referéncia os valores de
Custo e Beneficio da implementacao da STFT no sistema em estudo

custo;
CUStO0,. ¢

Beneficio,
Beneficio,,,

C/B = (7.2)

permitindo a comparacao dos pares método/sistema usado. Nesta variante o
custo é representado pelo tempo total da implementacao, conseguindo-se norma-
lizar as grandezas em causa. Esta abordagem mais simples permite rapidamente
comparar formas alternativas de implementacao de um algoritmo, enfatizando

diferencas numéricas das implementacoes dos métodos.
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A aplicacao do critério em duas fases, avaliando separadamente custo e be-
neficio, tem também sido realizada por permitir hierarquizar os métodos de acordo
com o beneficio que conferem e, consoante o equipamento disponivel a data de

uma implementacao, escolher a implementacao que melhor desempenho oferece.

7.2.1 Avaliagao Custo/Beneficio

Foram escolhidos trés estudos que exemplificam a importancia da inclusao do
subsistema de Avaliacdo de Qualidade e ilustram a importancia das variagoes
introduzidas ao critério Custo/Beneficio. Esses estudos, desenvolvidos no labo-
ratério sob a coordenacao da Prof. Doutora Maria da Graca Ruano, contaram
também com a participacao da Eng® Ana Isabel Leiria, que, a data dos dois
primeiros, estudava a estimacao de parametros do fluxo sanguineo em valvula
aortica.

O primeiro desses estudos, que designaremos por Caso 1, visava a escolha
do par algoritmo/arquitectura mais adequado a estimagao espectral de fluxo
sanguineo em valvula adrtica(Leiria, Madeira & Ruano, 1999).

O segundo estudo, Caso 2, visava comparar a utilizacao de distribuigoes
tempo-frequéncia de Choi-Williams de niucleos modificados(Leiria, Moura & Ru-
ano, 2001), também na estimagao de parametros do fluxo da valvula adrtica.

O Caso 3 incide sobre a utilizacao do sinal analitico associada aos estimadores.
O célculo da forma analitica de segmentos do sinal é uma heranca dos compro-
missos feitos, em favor do tempo-real e a custa da qualidade de estimacao.

As conclusoes deste caso de estudo motivaram o estudo das implementacoes

do célculo do sinal analitico e do método AR-MC sobre dados complexos (secgao

6.3.3).

7.2.1.1 Casol

A utilizacao de um Pentium MMX a 350 MHz com os sistemas operativos Micro-
soft Windows NT e Debian/GNU Linux foi comparada com a utilizagdo de um
computador pessoal equipado com um Pentium e uma C40, usando os métodos
STFT, AR-MC e CWD, na estimacao de sinais simulados da véalvula adrtica com
trés valores da relagao sinal-ruido (10,20, 00 dB). Em termos globais, o estudo
visava determinar, em termos de qualidade estatistica e computacional, o de-

sempenho dos estimadores na presenca de ruido e a plataforma mais adequada,
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respectivamente. Do ponto de vista do sistema de processamento de sinal, ob-
jecto desta tese, pretendia-se comparar o desempenho dos estimadores AR-MC e
CWD no Pentium sob Linux e na DSP C40.

As condicoes de aplicacao dos métodos basearam-se num estudo da estimacao
de sinais de valvula aértica (Leiria, 2000). Nesse estudo tinham sido determina-
dos os tipos e tamanhos das janelas temporais a aplicar, o ntimero de polos do
estimador AR-MC e os parametros do nticleo da CWD. Registe-se que apenas
foi necessario, neste caso, alterar um dos parametros do nicleo da CWD, face
aos valores usados para a artéria carétida. Com o simulador IPISBio (Vistas &
Reis, 1999) foram criados sinais de ciclos cardiacos de 640 ms. de duragao, cada
um dos quais foi, pela aplicacao de janelas nao sobrepostas de bms., dividido em

127 segmentos.

No sistema operativo Microsoft Windows N'T' foram utilizadas implementacoes
dos métodos em Matlab (a que se referird por Matlab), enquanto que no sistema
operativo Debian/GNU Linux as implementagoes foram compiladas com GNU
C Compiler sendo executadas no processador Pentium (a que se referird por
Pentium) e as implementagoes na DSP C40 (que se referird por DSP) utilizou-se
o compilador 3L Parallel C para a producao das aplicacoes. As implementacoes
no Pentium em Linux e na DSP C40 foram optimizadas para os parametros dos

métodos em estudo, seguindo as defini¢oes em vigor para as plataformas aditivas.

Foram utilizadas as implementacoes dos métodos de estimacao em Matlab
existentes no laboratério, de varios autores, com o objectivo de permitir a aferi¢ao
de resultados. A versdao modificada do critério Custo/Beneficio, concebida pelas
trés autoras da comunicacao, consistiu na redefinicao da funcao custo. A imple-
mentagao em Matlab foi da autoria da Eng® Ana Isabel Leiria. Como medida de
custo, foram considerados os tempos de cédlculo e os tempos de leitura de dados
e escrita de resultados; para abstrair a diferenca de velocidade entre a C40 e o
Pentium, foi adoptada uma métrica que designaremos por ciclos e corresponde a
multiplicagao dos tempos medidos pela frequéncia de relégio do processador em
causa (cf. Eq. 7.1). Assim, o processador Pentium é penalizado sete vezes mais

por ser sete vezes mais rapido que a DSP C40.

O custo das implementacoes é ilustrado na figura 7.1. A anédlise da figura
revela que a plataforma mais vantajosa é conseguida utilizando no processador
Pentium a aplicacado compilada com gcce sobre o sistema operativo Debian/GNU

Linux, sendo também a solugao de menor custo econémico.
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Figura 7.1: Custo das implementagoes dos métodos AR-MC e CWD em distintas
plataformas.

Foi também interessante notar diferencas significativas no beneficio das im-
plementagoes de um mesmo método. Sem entrar em detalhes sobre a estimacao
de parametros de sinais de fluxo sanguineo na valvula adrtica, fora do ambito
deste trabalho, refiram-se apenas os resultados do Beneficio na estimacao do

parametro largura de banda, ilustrados na tabela 7.1. Sendo natural algumas

STFT AR-MC CWD
Pentium 1,91 2,41 2,59
DSP 1,91 2,41 2.4
Matlab 1,91 2,41 2,6

Tabela 7.1: Beneficio na estimacao da largura de banda de sinais de valvula
aortica com SNR de 10 dB.

diferencas numéricas nos resultados das diferentes implementacoes, normalmente
estas nao afectam a qualidade da estimacao. Neste caso, notam-se diferencas no
beneficio da estimacao do método CWD. A qualidade de estimacao na DSP C40 é
afectada pelo facto de as divisoes serem efectuadas por inversao do divisor seguida
de multiplicacao; a estimagao no Pentium em Linux apresenta menor beneficio

por serem usado dados de precisao simples e nao dupla. Foi avaliada a qualidade
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da estimacao caso fosse adoptada a dupla precisao, desvanecendo-se o impacto
no beneficio, nesse caso a maior custo.

Considerando apenas a qualidade estatistica, escolher-se-ia a implementacao
da CWD sobre o Pentium em Linux; atendendo a ambos os critérios, qualidade da
implementagao (aqui conotada com o numero de ciclos) e qualidade estatistica,
escolher-se-ia a implementacao do estimador AR-MC.

Relembrando que a motivagao principal para a participacao neste estudo foi a
comparacao das plataformas, os resultados da Fig. 7.1 indicam claramente que é
preferivel a utilizacao de maquinas de propdésito geral. Isto nao traduz um juizo de
valor sobre os processadores envolvidos, traduz sim o facto de a transferéncia de
dados entre a DSP e a maquina hospedeira passar a ser considerada na avaliacao
da arquitectura, transferéncia essa que inviabiliza a utilizacao da DSP C40 num

sistema tempo-real com esta aplicagao.

7.2.1.2 Caso 2

A implementacao, no computador ticoteco, da distribuicao CW de niicleos modifi-
cados foi utilizada na avaliacao da estimagao de parametros de fluxo sanguineo que
simulam os da valvula adrtica com trés valores da relagao sinal-ruido (10, 20, co
dB). A avaliagdo da qualidade de estimagao foi efectuada utilizando a fungao
normalizada de Custo/Beneficio (Eq. 7.2), concebida pelas trés autoras da co-
municacao, e, também neste caso, implementada em Matlab pela Eng® Ana Isabel
Leiria.

O critério Custo/Beneficio foi aplicado em duas fases: andlise do beneficio
para identificar quais os parametros optimos para a distribuicao em cada uma
das suas formas, com nucleos standard(STD), Reduced Interference(RI), Alias
Free(AF) e Reduced Interference Alias Free(RIAF); andlise de Custo/Beneficio
para a melhor configuragao.

A figura 7.2 apresenta os beneficios normalizados da CWD com os ntcleos
STD, RI, AF e RIAF considerando os valores éptimos em cada caso. O melhor
beneficio é obtido com a utilizacdo do nucleo AF na estimacao da frequéncia
média, e com o ntcleo STD na estimacgao da largura de banda e na estimacgao de
ambos os parametros. Note-se que o beneficio da estimacao da frequéncia média é
inferior a um, ou seja, inferior ao obtido com a STFT. De facto, esta distribuicao
distingue-se pela qualidade de estimacao da banda, o que verifica para todas as

formas com excepcao do RIAF.
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Figura 7.2: Beneficio normalizado da CWD com nucleos STD, RI, AF e RIAF
na estimacao de sinais de valvula adrtica.

Sendo concluido que, para os sinais em causa, a distribuicdo com o nucleo
STD seria a mais adequada por produzir o melhor beneficio na estimagao con-
junta da frequéncia média e largura de banda, procedeu-se a uma analise deta-
lhada da relacdo Custo/Beneficio para a CW-STD, apresentada na figura 7.3.
Consideraram-se valores de m entre um e 100 porque a qualidade da estimacgao
com a CW-STD varia com o parametro m, quer em termos de custo como de
beneficio, como é patente na fig. 7.3.

Com esta abordagem Custo/Beneficio é possivel escolher a implementacao
em tempo-real que, para um dado equipamento, maior beneficio confere a es-
timacao, neste caso com m = 20, ou, fazendo a escolha para o valor éptimo de
Custo/Beneficio, escolher m = 5.

Relembrando que a participagao neste estudo visava determinar se a quali-
dade estatistica da estimacao justificava o estudo mais aprofundado das imple-
mentacoes de nicleo modificado, o que , neste caso, nao se verificava, tal estudo
foi adiado.

Neste caso, nao sendo estudado o tamanho 6ptimo das janelas, o tipo de janela

ou a taxa de sobreposicao, procedeu-se a avaliacao do beneficio de 50 estimativas
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Figura 7.3: Custo/beneficio, custo e beneficio normalizados da CWD com ntcleo
STD na estimacgao de sinais de valvula adrtica.

do espectro de cada um dos trés conjuntos de 100 sinais, tendo sido testados
os valores de ¢ = 0.1,0.3,0.6, 1, 2,6, 10, 15,20 e, fixando o o, para STD e AF,
os valores de m ja referidos. E de notar que cada um destes estudos é muito
moroso e requer muitos recursos humanos, sendo notada a necessidade de criar

um procedimento que permita a sua automatizacao.

7.2.1.3 Caso 3

O Caso 3 incide sobre a utilizacao do sinal analitico associada aos estimado-
res. A abordagem tradicional (Boashash & Black, 1987) para a implementagao
em tempo-real das distribui¢oes tempo-frequéncia, considera o célculo do sinal
analitico de cada segmento. Em termos tedricos, o sinal analitico deve ser calcu-
lado para o sinal completo (Cohen, 1995). A questao que se colocava era, tendo
o corte que ser feito, que diferenca faria considerar o ciclo cardiaco ou segmentos
desse ciclo. Procurou-se a resposta analisando a qualidade da estimacao sem a

utilizacao de sinal analitico — cendrio A — e aplicando-o a segmentos — cenario B
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— ou a ciclos cardiacos completos — cenario C. Foram utilizados 100 sinais cor-
respondentes a 100 ciclos cardiacos de 640 milisegundos cada, sendo o limite de
tempo-real de 64 segundos.

Os estimadores e respectivos parametros para sinais de fluxo sanguineo em
artéria carotida foram escolhidos em funcao de diversos estudos:
para o estimador STF'T considerou-se uma resolugao temporal de 1.5625 ms. cor-
respondendo a 20 pontos e uma resolucao na frequéncia de 100 Hz correspondendo
a segmentos de 128 pontos (Cardoso, Ruano & Fish, 1996a); para o estimador
AR-MC adoptou-se a mesma resolucao temporal e na frequéncia, usando um
modelo de quarta ordem quando aplicado a sinais reais (Ruano, 1992; Wang &
Fish, 1996) e de segunda ordem quando aplicado ao sinal analitico (Picone, Pre-
zas, Hartwell & LoCicero, 1988); para o estimador CWD, a resolugao temporal
escolhida foi a mesma, sendo a resolucao na frequéncia de 25 Hz correspondendo
a 512 pontos, e os parametros do nicleo STD o =5 e m = 30 (Cardoso, Ruano
& Fish, 1996a); na aplicagao do CWD a sinais reais, considerou-se um sinal in-
terpolado simulando a amostragem ao dobro da frequéncia de Nyquist (Boashash
& Black, 1987).

A qualidade estatistica da estimacao foi avaliada nos trés cendrios em termos
de raiz do erro médio quadratico (rmse!), funcao inversa do beneficio. As tabelas
7.2, 7.3 and 7.4 apresentam os valores obtidos com os estimadores STF'T, AR-MC

e CWD, respectivamente.

Cenério A  Cenario B Cenério C

Parametro(s)
. 44,062 44208 43,0527
bw 261,731 259,01 222,3358

fm +bw 305,793 303,2200  265,3885

Tabela 7.2: Desempenho do estimador STFT na estimacao dos parametros f,, e
bw, em termos de rmse (Hz).

No caso do estimador STFT, verifica-se uma melhoria superior a 10% na
estimacao conjunta dos dois parametros.

E de notar que no caso do estimador AR-MC que o cenédrio B permite uma
pequena diminuicao do erro na estimacao da frequéncia média penalizando forte-
mente a estimacao da largura de banda e a estimagao conjunta dos dois parametros.

No cendrio C verifica-se que a qualidade da estimacao nao se deteriora.

lem inglés, root mean square error
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Cenario A Cenério B Cenério C

Parametro(s)
. 169.0806  157.9251  168,9491
buw 97.8032 1989254 26,6473

fm +bw 197,7928  356,8505  195,5964

Tabela 7.3: Desempenho do estimador AR-MC na estimacao dos parametros f,,
e bw, em termos de rmse (Hz).

Cenario A  Cenério B Cenério C

Parametro(s)
fe 104,6653  134,6464  134,6313
buw 2059762 14,0217 13,3549

fo 4 bw 310,6314  148,6681  147,0862

Tabela 7.4: Desempenho do estimador CWD na estimagao dos parametros f,, e
bw, em termos de rmse (Hz).

O cenédrio A apresenta resultados muito aquém do esperado, o que é atribuido
a interpolacao utilizada. O resultado da estimacao é semelhante nos cenarios B
e C.

Como se pode verificar pela andlise das tabelas, o cenario mais vantajoso é o
C, apresentando menores valores de erro na estimacao conjunta dos parametros
frequéncia média e largura de banda. Ainda que nao se traduza numa melhoria
significativa da qualidade estatistica da estimacao, nao a prejudicam.

Atendendo a importancia das implementagoes dos métodos AR-MC e CWD
neste estudo, e a que as implementagoes do estimador CWD consideravam ja
dados complexos, concluiu-se ser apropriado procurar diminuir o custo da im-
plementagao do estimador AR-MC aplicado a dados complexos e estudar formas
alternativas de proceder ao calculo do sinal analitico para ciclos cardiacos com-
pletos.

Para o estudo do custo computacional das implementagoes do estimador AR-
MC nos trés cenarios, foram utilizadas aplicacoes separadas. O cendario A consi-
derou a estimacao do sinal real; o cenario B considerou o calculo do sinal analitico
de cada segmento e a consequente estimacgao; o cenario C considerou outras duas
aplicacoes, para a criacao do sinal analitico de cada ciclo cardiaco e a estimacao
de sinais de tipo complexo.

Foram avaliadas as implementagdes criadas na redefinigdo dos métodos (cf.

descrito no inicio do capitulo 6). Os tempos médios, obtidos na maquina coral
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com o comando time em segundos, correspondentes a estimagao dos 100 sinais
foram 10,07 s, 21,28 s e 19,60 s, para os cenarios A, B e C, respectivamente.
Embora a estimacao seja obtida em tempo-real neste caso particular, os re-
sultados dos cenarios B e C foram reavaliados apds o estudo das implementacoes
do sinal analitico e do algoritmo de calculo da matriz complexa de covariancia
modificada (descritos nas secgdes 6.3.2 e 6.3.3, respectivamente). O custo dos

diferentes cendrios ¢ apresentado na tabela 7.5.

Cendrio A Cenéario B Cenério C

MC 10,07
SA /segm+MC 7,10
SA+MC 7,54

Tabela 7.5: Custo (em segundos) das implementagoes do estimador AR-MC.

Comparando com a implementacao original, sobre dados reais, verifica-se uma
reducao dos custos dos cendrios B e C de 29,49% e 25,12%, respectivamente.
Considerando apenas o custo computacional dos diferentes casos, o cendrio B, a
que corresponde o menor tempo total, deveria ser adoptado.

Considerando que, se se avaliar apenas o beneficio, deveria seguir-se a me-
todologia representada pelo cenario C, e se se avaliar apenas o custo, deveria
seguir-se o cendrio B, foram analisados os valores do critério Custo/Beneficio nos
trés cenarios, considerando a estimacao separada e conjunta dos parametros es-
pectrais frequéncia média e largura de banda. Esses valores sao representados na
figura 7.4, tendo sido acrescentadas setas identificando o melhor cenério em cada
caso.

Se se pretender estimar apenas a frequéncia média, o cendrio B representa a
abordagem mais conveniente; para a estimagao da largura de banda ou ambos os

parametros espectrais, deve ser utilizada a abordagem seguida no cenério C.
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Figura 7.4: Custo/Beneficio das implementagdes do estimador AR-MC.
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7.3 Conclusao

O subsistema de avaliacdo de qualidade, baseado no critério Custo/Beneficio,
considera a qualidade da estimacao espectral e a qualidade da implementacao de
um estimador, separada ou conjuntamente.

Foram introduzidas algumas alteragoes, em relacao a sua formulacao original,
a funcao Custo e ao critério na sua globalidade.

O custo de uma implementacao, anteriormente definido em funcao da com-
plexidade algoritmica ou em funcao do ntmero de multiplicagoes de um dado
algoritmo, passou a ser quantificado através do tempo de execucao total, ou par-
cial, de uma implementacao de um estimador. Desta forma, para além de poder
ser aplicado o critério a comparagdo de pares algoritmo/arquitectura, o custo
pode ser avaliado em funcao dos requisitos de resposta temporal do sistema.

Foi também introduzida a possibilidade de ponderar o custo de uma im-
plementacao com a velocidade do processador, e, pela abstracgao dessa carac-
teristica, comparar o comportamento global de uma implementagao numa arqui-
tectura.

Outra alteracao introduzida consiste na possibilidade de normalizar os indica-
dores de custo e beneficio, tornando-os mais “tangiveis”. Essa alteracao assume
particular relevancia na aplicacao do critério em duas fases, analisando separa-
damente o beneficio e o custo.

A versatilidade e utilidade do critério Custo/Beneficio foi ilustrada em trés
casos. O Caso 1 comparou implementagoes de um mesmo algoritmo em diferentes
arquitecturas, nomeadamente plataformas aditivas e processadores de propdsito
geral; o Caso 2, variantes de um método de estimacao numa mesma arquitectura;
o Caso 3, em duas fases, formas alternativas de aplicagao de estimadores e, para
um destes, mais detalhadamente, implementacoes alternativas.

A avaliagdo de qualidade do sistema, baseada no critério Custo/Beneficio,
dos métodos de estimacao e implementacoes, assume um caracter preponderante
para, de forma pragmatica, esclarecer a linha de desenvolvimento e fundamentar
a divergéncia de algumas abordagens tradicionais.

As conclusoes retiradas do Caso 1 e o custo de actualizacao das plataformas
aditivas motivaram o abandono dessas plataformas a favor da utilizagao de pro-
cessadores de uso geral. Os resultados do Caso 2, pelo contrario, nao motivaram
um estudo mais aprofundado das distribuigoes CWD de niicleo modificado. Esse

estudo estd adiado até que surja uma situacao em que o uso de um dos nucleos
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modificados seja vantajoso em termos da qualidade da estimacao espectral e,
pelo conjunto de parametros a utilizar, nao se cumpram os limites de tempo-
real. Os resultados do Caso 3 motivaram um estudo aprofundado do algoritmo a
usar para o estimador AR-MC e a re-equacionar a utilizacdo do sinal analitico,
anteriormente aplicado a segmentos do ciclo cardiaco e apenas nos estimadores
tempo-frequéncia.

Pela relevancia do critério Custo/Beneficio no apoio a investigagdo em pro-
cessamento de sinal e ao desenvolvimento computacional do sistema, seria con-
veniente que producao das medidas de custo e beneficio fosse feita de forma
automatica, sendo mantidos registos que facilitassem a sua andlise posterior. A
sua integragao no prototipo do sistema esta prevista, aguardando-se a conclusao
de estudos sobre a caracterizagao de sinais clinicos de fluxo sanguineo (tema de
doutoramento de uma colega de equipa), pois a determinagao do beneficio de
uma estimagao sé é possivel se forem conhecidas as caracteristicas (parametros

espectrais) do sinal estimado.
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Capitulo 8

Comentarios Finais

8.1 Introducao

Nos capitulos anteriores foram apresentados os trabalhos desenvolvidos para con-
cretizar cada um dos subsistemas, minimizando o impacto das escolhas em termos
da funcionalidade e generalidade do sistema global.

Relembrando que o sistema desenvolvido assume duas funcoes principais, a
caraterizacao de fluxo sanguineo e o apoio a investigacao em processamento de
sinal de fluxo sanguineo, é agora possivel tecer algumas consideragoes gerais sobre
as estratégias adoptadas no desenvolvimento e integracao do sistema, no intuito
de clarificar os motivos conducentes a adopgao dessas mesmas estratégias.

Neste contexto sao referidos alguns aspectos relevantes dos estimadores es-
pectrais considerados e os factores determinantes da presente configuragao do
sistema.

A titulo conclusivo, sao apresentadas as consideracoes finais sumariando as
conclusoes deste trabalho e algumas linhas de acgao para a melhoria do sistema

de analise de fluxo sanguineo.

8.2 Estimadores Espectrais

O sinal de fluxo sanguineo obtido por intrumentacgao ultrasénica, como outros
sinais fisiolégicos, é nao estacionario e variante no tempo. As caracteristicas
deste sinal sao distintas consoante o vaso ou valvula a analisar e, fundamental-
mente, com o quadro clinico da pessoa observada (Wells, 1998; Evans & McDic-

ken, 2000). Ainda que considerando um mesmo individuo, a variancia no tempo
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é intrinseca, podendo aumentar com a condicao fisiolégica da pessoa observada
no momento particular do exame (como tensao arterial), ou com factores exter-
nos (como temperatura ambiente). Independentemente do motivo, esta variancia
afecta as caracteristicas do sinal espectral a analisar, podendo, em caso de omissao
de consideracao, conduzir a conclusoes erréneas sobre o estado do fluxo sanguineo
no vaso em estudo.

A aplicacao de um estimador espectral num caso particular depende das ca-
racteristicas do sinal temporal de entrada no sistema e dos indicadores que se

pretendem avaliar.

8.2.1 Indicadores Clinicos e Paradmetros Espectrais

O sangue circula impulsionado pelo coragao. A partir da valvula adrtica, a artéria
aorta, com maior fluxo e de maior dimensao, vai-se ramificando, levando o sangue
as diferentes partes do corpo. O sangue é expelido do coragao com alta pressao
e consequentemente de forma turbulenta. A pressdao e turbuléncia vao entao
diminuindo com o aumento da distancia a valvula aértica. Além disso, consoante
a zona irrigada, pode haver fluxo durante todo o ciclo cardiaco ou nao; é também
possivel que a direccao do fluxo se inverta durante o ciclo cardiaco.

A titulo de exemplo refira-se que, em pessoas sas, a turbuléncia sempre pre-
sente na valvula adrtica é menor em artéria carétida primitiva e ainda menor em
artéria cerebral média; na artéria cardtida primitiva existe sempre fluxo sanguineo
bem como nas artérias cardtida interna e cerebral média; no entanto, durante
parte do ciclo cardiaco, na artéria femoral o fluxo muda de direccao e na artéria
cardtida externa pode nao haver fluxo.

Sendo a velocidade do sangue proporcional a frequéncia Doppler, a velocidade
maxima é obtida a partir do parametro espectral frequéncia méaxima; a veloci-
dade média do sangue no volume em analise é obtida pelo parametro frequéncia
média; a gama de velocidades (e correspondentes frequéncias Doppler), tradu-
zida pelo parametro largura de banda, pode ser interpretada como uma medida
da turbuléncia. A refleccao do ultra-som, determinada pela natureza, dimensao
e quantidade das particulas em movimento no volume amostral considerado, é
traduzida pela energia do sinal e corresponde a poténcia espectral.

O objectivo de caracterizacao global de fluxo sanguineo implica que as dife-
rentes artérias sejam consideradas, contemplando anomalias do fluxo sanguineo

ou patologias associadas a deteccao de estenoses e embolias.
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De forma geral, a curva de frequéncia maxima do espectrograma permite uma
observacao rapida para indicar suspeita de fluxo anémalo, indiciando a neces-
sidade de calculo de alguns indicadores clinicos; nomeadamente, a andlise da
frequéncia média e largura de banda permitem a identificacdo de estenoses e a
sua classificacao de acordo com os valores assumidos pelos indicadores; a analise
da poténcia é efectuada na determinacao de embolias e, em conjunto com a
frequéncia média, na classificagao de embolias (Wells, 1998; Smith, Evans, Lingke,
Bell & Naylor, 1996).

Tendo em vista a determinacao do espectrograma, a conjugagao das carac-
teristicas do vaso com as da efermidade podem levar a escolha de diferentes

métodos e/ou de diferentes parametros dos métodos.

Assim, se se compararem vasos como a artéria aorta (junto a saida do coragao),
a artéria femoral, a artéria cardtida e a artéria cerebral média pode-se verificar
que a artéria aorta e a femoral apresentam variacoes bruscas dos parametros
em frequéncia e mesmo em poténcia implicando que um método apropriado para
sinais nao estaciondrios seja o mais indicado (Leiria, Madeira & Ruano, 1999; Guo,
Durand & Lee, 1994a) enquanto que na carétida primitiva ou na artéria cerebral
média esse factor pode nao ser tao evidente (Cardoso, Ruano & Fish, 1996a; Fan
& Evans, 1994).

O facto de o vaso apresentar indicios de estenose pode levar a que as dis-
tribuicoes tempo-frequéncia voltem a ser as mais indicadas. Neste sentido, e
de acordo com as caracteristicas dos vasos, também os parametros dos varios
métodos podem ser diferentes. Variagoes mais bruscas dos parametros espectrais
de interesse clinico podem significar a necessidade de maior resolucao tempo-
ral e consequente modificacao dos parametros de funcionamento optimizado dos

algoritmos de calculo do espectro.

Se um sinal apresenta ruido entao pode ser preferivel a utilizacao de métodos
paramétricos, cuja estimacao se baseia em observacoes fora do intervalo de ob-
servacao, ou de métodos tempo-frequéncia, que permitem suavizar o espectro do

sinal.
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8.2.2 Comparagao do Desempenho dos Métodos de Es-

timacao Espectral

Como a escolha do método de estimacao espectral é funcao das caracteristicas
do método, apresenta-se uma discussao das vantagens e desvantagens relativas
dos métodos implementados, baseada nas suas propriedades de estimacao dos
parametros clinicamente relevantes. Cada um dos métodos foi descrito separada-
mente na seccao 2.3.

A aplicacao da DF'T a segmentos curtos de um sinal produz o espraiamento do
espectro e consequente perda de poténcia na distribuicao da poténcia em estudo
e, pelo compromisso entre a resolugao no tempo e na frequéncia, da origem a
um espectrograma de baixa resolugao na frequéncia. O compromisso entre a
resolucao no tempo e na frequéncia pode ser minimizado pela sobreposicao das
janelas que segmentam o sinal de ciclo cardiaco. Outra abordagem possivel é a
aplicacdo de métodos da classe de Cohen, que nao a STFT. No entanto, estes
métodos tém alguns inconvenientes: do ponto de vista da estimacao espectral,
criam termos cruzados, isto é, o espectro apresenta energia a frequéncias que nao
existiam no sinal temporal podendo comprometer a qualidade dos parametros
espectrais a estimar mediante a inclusao de artefactos; do ponto de vista da
implementacao computacional, sao significativamente mais exigentes que a DFT,
requerendo especiais cuidados para se manter compromissos de tempo-real.

A STFT, que também pode ser interpretada como uma distribuicao tempo-
frequéncia da classe de Cohen, permite em alguns casos obviar o problema dos
termos cruzados. Dependendo das caracteristicas do sinal, nomeadamente da
localizacao dos autotermos, a utilizacao do espectrograma pode conduzir a eli-
minacao dos termos-cruzados, ou, a escolha correcta da funcgao janela pode reduzir
significativamente a ocurréncia dos termos cruzados (Jeong & Williams, 1990; Je-
ong & Williams, 1992c¢).

Tal como a STFT, o método AR-MC (paramétrico) também se destina a si-
nais estacionarios. No entanto, aplicando-se o AR-MC a janelas sobrepostas de
segmentacoes do ciclo cardiaco, de forma semelhante a usada na STF'T e com as
mesmas desvantagens, é possivel a sua aplicacao a sinais de caracteristicas nao
estacionarias, ou seja, recorrendo a janelas de duracao superior a 20 milisegun-
dos. Em geral, a AR-MC permite obter bons resultados quanto a resolucao na
frequéncia. A principal dificuldade consiste em preservar a informacao, quer da

poténcia instantanea (variagdo da poténcia ao longo do tempo), quer da poténcia
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média, quando se estudam sinais com caracteristicas nao estacionarias (Pola,
Macerata, Emdin & Marchesi, 1996).

As distribuigoes tempo-frequéncia da classe de Cohen tém como grande van-
tagem o facto de serem apropriadas para sinais nao estacionarios; a desvantagem
que normalmente se lhes aponta é a carga computacional que envolvem (Boashash
& Black, 1987; Cardoso, 1998). No entanto, distribui¢oes como a STFT (ou a
Wigner-Ville, ndo implementada) apresentam problemas quando sao usadas em
sinais multicomponentes: a ocorréncia de termos cruzados. Os termos cruzados e
os auto-termos do sinal podem ocorrer em variadas combinagoes. Nomeadamente,
os termos cruzados podem ocorrer na posicao dos autotermos e "mascara-los”.

A quantidade e forma desta interferéncia esta directamente relacionada com
a funcao de nicleo usada na distribuicao tempo-frequéncia.

O nicleo exponencial introduzido em (Choi & Williams, 1989) permite con-
trolar o efeito dos termos cruzados preservando a forma dos autotermos consoante
as caracteristicas do sinal em andlise. No entanto, a CWD nao satisfaz comple-
tamente as propriedades de suporte no tempo e na frequéncia. Estas proprieda-
des garantem que se nao existir sinal temporal num dado intervalo de tempo a
distribuicao é nula nesse intervalo e se uma gama de frequéncias nao existir a
distribuicao ¢é nula para essa gama.

Em alguns casos, a distribuigdo Bessel (Guo, Durand & Lee, 1994b) satisfaz
essas propriedades de suporte e apresenta algumas vantagens em relacao a CWD
no que diz respeito a estimacao da frequéncia média. Algumas limitagoes das
distribuigoes podem ser contornadas utilizando nucleos modificados, para reducao
de interferéncia ou eliminacao de aliasing, mas a sua utilizacao deve ser avaliada
em cada caso particular.

Embora vocacionadas para sinais nao estacionarios, as distribuicoes tempo-
frequéncia sao mais sensiveis aos seus parametros tipicos que a STFT ou a AR-MC

na estimacao de sinais Doppler de fluxo sanguineo.

8.2.3 Informacao Clinica

Dependendo da artéria e do tipo de patologia em causa os indicadores a usar po-
dem variar e, consequentemente, o método de estimacao a escolher é dependente
da sua capacidade em produzir estimadores dos parametros espectrais com maior
acuidade.

Para rapidas variacoes na frequéncia, sendo o fluxo sempre positivo, a CWD
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pode ser uma boa opc¢ao. Nesse caso, os parametros o e m tém que ser testados
para os sinais do vaso em estudo, e, posteriormente efectuados os céalculos dos
indicadores de interesse clinico. Caso as variagoes na frequéncia sejam lentas e o
fluxo possa mudar de direccao durante o ciclo cardiaco, a Bessel é provavelmente
a melhor escolha, obrigando a prévia identificacao do par Bessel-vaso sanguineo.

Perante um sinal mais estavel, como o obtido por Doppler transcraniano,
a escolha pode oscilar entre a AR-MC ou STFT: caso o fluxo seja normal, o
indicador frequéncia maxima é suficiente para a indicacao da falta de patologia,
pelo que o comprimento da janela a aplicar a cada ciclo cardiaco em analise,
a taxa de sobreposicao dos segmentos do sinal estaciondrios, e, no caso AR-
MC, a ordem do modelo paramétrico, sao requeridos para o cédlculo da curva
de frequéncia maxima de cada ciclo cardiaco; se houver necessidade de estimar a
poténcia do sinal (suspeita de patologia), a STFT é recomendada; se se pretender
a frequéncia média e a largura de banda, a AR-MC podera apresentar melhores
valores (Leiria, 2004).

No entanto, se o vaso apresentar indicios de estenose as distribuicoes tempo-
frequéncia serao provavelmente as mais indicadas. A classificacao do tipo de
embolias depende da estimacao da poténcia, o que conduz a escolha da STFT,
com o respectivo cédlculo prévio dos seus parametros.

Se um sinal apresenta ruido entao a utilizacao de métodos paramétricos pode
ser preferivel, uma vez que permite o aumento da relagao sinal-ruido através da
contribui¢ao de dados do sinal fora da janela de observacao. Também os métodos
tempo-frequéncia que permitam suavizar o espectro do sinal (como a CWD),

podem ter vantagens.

8.2.4 Sumario

As principais conclusoes que podem ser retiradas destes estudos sao que o melhor
método de estimacao depende das caracteristicas do vaso a observar, do tipo de
diagndstico que se pretende, e da relacao sinal-ruido observada. Como a qualidade
da estimacao de parametros do espectro, utilizados para o calculo de indicadores
clinicos, depende das caracteristicas do sinal, ha que escolher os estimadores

espectrais a usar em cada caso.

Do que atras foi exposto chega-se a conclusao de que nao é possivel determinar

o melhor método para todos os sinais. E necessario verificar primeiro quais as
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caracteristicas do sinal e o que se quer observar. Mais, é possivel que as carac-
teristicas particulares de determinado individuo (por exemplo irregularidades no
ritmo cardiaco, etc.) possam justificar a utilizagdo de um método diferente, ou
pelo menos de diferentes parametros do mesmo método, para a andlise de uma
mesma enfermidade nessa artéria, para a qual se apontou como preferivel um

dado método de estimacao.

8.3 Estratégias no Desenvolvimento do Sistema

8.3.1 Desenho do Sistema

A abordagem seguida na concepc¢ao e desenho do sistema visou um modelo fun-
cional (Calvez, 1993) independente da tecnologia a adoptar, que nao contem-
plasse consideracoes especificas da implementagao como dimensao e taxa de trans-
feréncia de dados, tipo e velocidade do processador, capacidade de transferéncia
do bus!, sistema operativo, drivers. Procurou-se com tal abordagem que a solucao
adoptada para o desenho do sistema pudesse ser implementada em diferentes ar-
quitecturas de hardware e diferentes sistemas operativos.

O desenho do sistema apresentado no capitulo 3 visa potenciar a qualidade do
sistema. Do ponto de vista externo da qualidade, assumem especial importancia
os factores compatibilidade — facilidade de combinacao deste sistema com outros
programas — e extensibilidade — facilidade de adaptacao a alteracoes de espe-
cificacao. Outros factores de qualidade a destacar incluem a reutilizacao e a
portabilidade.

A modularidade impressa no desenho do sistema, pela divisao em modulos
coerentes e funcionalmente independentes (como se se tratasse de integrados de
software), permite o controlo da complexidade. A decomposi¢do de cada subsis-
tema em varias componentes, permite considerar uma multiplicidade de objecti-
vos. Variantes do sistema sao compostas a partir de médulos pré-definidos, em
que cada moédulo executa uma fungao.

Os moédulos, sequencialmente coesos, sao ligados pelo fluxo de dados. Esta

abordagem traduz o modelo de pipeline, conforme requerido pelo projecto MA-
GIAS.

1do inglés, bus throughput
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8.3.2 Implementagoes

A fase de implementacao do sistema foi executada seguindo a ideologia subjacente
ao desenho do sistema. Desta forma, cada moédulo foi implementado separada-
mente, e, por vezes, dentro de um mesmo modulo foram testadas alternativas
a componentes do modulo, as quais, apresentando caracteristicas indesejaveis,
ou que nao provassem acrescentar mais-valia ao sistema, nao foram consideradas
nos testes de desempenho dos modulos relatados nesta tese. De forma sumaria,
expoem-se agora algumas das alternativas consideradas e as razoes da sua nao

adopcao a data.

8.3.2.1 Multiprocessamento Simétrico

O suporte a multiprocessamento simétrico nos niucleos Linux versao 2.0, em 1999,
era ainda experimental. Embora varios processos pudessem ser executados simul-
taneamente em diferentes processadores, uma fila de espera regulava o acesso das
diferentes tarefas ao modo de sistema e um trinco no nicleo garantia a integridade
das estruturas de dados internas.

Por consequéncia, embora os processos executados em modo utilizador pouco
afectados fossem, aqueles que requeriam passagem a modo de sistema — como
processos com muitas entradas e saidas — pouco beneficiavam da possibilidade de

multiprocessamento.

8.3.2.2 Memoria Partilhada

E sabido que um processo que executa uma chamada de funcoes de sistema é
sujeito a uma mudanca de contexto — de modo utilizador a modo de sistema —
que se pode traduzir num aumento do tempo de execugao em comparacao com
uma chamada a uma funcdo de biblioteca que execute a mesma chamada (Burns
& Wellings, 1997). Por este motivo, o acesso a memoria partilhada requerendo
funcoes do sistema em aplicacoes em modo utilizador penaliza o desempenho da
aplicagao em causa.

Como alternativa poder-se-ia considerar que a aplicacao, no seu todo ou em
parte, deveria funcionar em modo de sistema. Esta alternativa nao foi considerada
politicamente correcta por o sistema se encontrar numa fase de desenvolvimento,
naturalmente pouco estavel.

A utilizacao de meméria partilhada foi ensaiada para o armazenamento da
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matriz de transformacao do sinal analitico numa das implementacoes da distri-
buicao Bessel. Verificou-se que a utilizacao de memoria partilhada penalizava o
desempenho das implementacoes dos estimadores espectrais, pelo que essa alter-

nativa nao foi adoptada.

8.3.2.3 Plataformas Aditivas ou de Propédsito Geral

No inicio do trabalho pressupunha-se a utilizacao de plataformas paralelas como
forma eficiente de implementagao em tempo-real do sistema analisador de fluxo
sanguineo. A rapida ascensao das capacidades de calculo dos computadores pes-
soais, associada ao conhecimento da existéncia de computadores pessoais nas salas
de exames cardiovasculares do Hospital Distrital de Faro, induziu o uso de pla-
taformas de propédsito geral. Nao sendo Obvia na altura o tipo de plataforma a
escolher, preferiu-se acreditar na continuacao da melhoria das condigcoes de cdlculo
dos computadores pessoais, e, optou-se pelo desenvolvimento em plataformas de
proposito geral.

Além disso, a utilizacao eficiente de plataformas aditivas exige a adequacao
do algoritmo a arquitectura, envolvendo um processo de afinacao que pode ser
moroso e raramente reutilizavel, facto que obrigaria ao recurso a diversas platafor-
mas aditivas para se poder generalizar o sistema para outras artérias e nao apenas
para a artéria carotida primitiva. A inclusao de varias plataformas aditivas, além
de exigir o desenvolvimento de software e hardware de suporte, produziria um
sistema complexo e financeiramente mais caro (contrariando um dos objectivos
globais do trabalho).

No entanto, a alternativa de recurso a plataformas aditivas nao deve ser limi-
narmente eliminada. Pontualmente, quando se pretende que parte da carga de
processamento no processador central seja aliviada, o uso de plataformas aditivas
¢ uma boa opcao (como exemplo, veja-se (Nikolov, Gonzaléz & Jensen, 2003)).
Ainda neste contexto, é de considerar a utilizacdo do sistema AMPLIA com
modulos equipados, por exemplo, com C40s a executar a implementacao da AR-
MC ou da CWD (ver também seccao 8.3.3, AMPLIA).

Quando nao esta definida a plataforma a utilizar, o desenvolvimento em pla-
taformas de propodsito geral é facilitado nao sé pelo baixo custo do equipamento
como pela variedade de ambientes de desenvolvimento, compiladores e livrarias.

Gragas a opgao de utilizacao de processadores de propdsito geral, o protétipo

do sistema analisador de fluxo sanguineo baseia-se no protétipo laboratorial do
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transdutor ultra-sénico de Doppler continuo e num computador portatil comum.

8.3.2.4 Muiltiplas Aplicacoes ou uma Aplicacao Muiltipla

A implementacao de multiplas aplicagoes consoante a dimensao dos dados a tratar
¢é parte da estratégia de desenvolvimento de aplicacoes rapidas, particularmente
no caso de utilizagao de plataformas aditivas. Como vantagem pode referir-se a
alocacao estatica das areas de memoria necessarias e a sua atribuicao a diferentes
blocos de memoria de forma a potenciar o uso de multiplos buses e pipelining de

instrucoes.

A principal desvantagem deste tipo de abordagem consiste na necessidade de
manter varias instancias da mesma aplicagao. Naturalmente, o uso de macros
de substituicao pode minimizar este inconveniente em ambiente laboratorial se o
tempo de compilacao necesséario ao teste de varias configuragoes da aplicacao for
pequeno. No entanto essa opcao nao é aceitavel para um ambiente de exploracao,
em que o utilizador final, apds a escolha de novos parametros, tenha que aguardar
o fim do processo de compilacao. Outro inconveniente traduz-se na necessidade de
incluir compilador e livrarias de desenvolvimento com cada instalagao do sistema.

Outra das alternativas considerada transfere a gestao das multiplas aplicagoes
para a interface com o utilizador. Apesar da variedade de casos cobertos por uma
implementacao de estimador, a modularizacao adoptada na codificacao permite,
com pouco esforco, que sejam criadas diversas aplicagoes, uma para cada con-
junto de especificagoes dos métodos. Até determinada fase do desenvolvimento,
essa alternativa foi sendo considerada, para a extensao do python com C, criando
modulos especificos para cada caso e assim obviar os inconvenientes referidos.
Verificando-se que a gestao dos diferentes casos (com elevado custo de manu-
tengao) penalizava o desempenho da interface, essa opgao foi descontinuada.

Face ao exposto, e a variedade dos casos a considerar, optou-se pela decisao
de manter uma aplicagao inica para cada método, cujos parametros de utilizacao
seriam indicados como argumentos do programa em tempo de execucao.

Naturalmente, esta opcao tem custos de desempenho. A alocacao de meméria
tem que ser feita por excesso, contemplando o pior caso, ou de forma dinamica.
Tendo sido ensaiadas as duas alternativas, determinou-se que a alocagao dinamica

de memoria seria preferivel.

A parametrizacao das aplicacoes por parte do utilizador é feita de forma
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grafica. E definida uma configuracao por defeito, que traduz o melhor desem-
penho estatistico em casos normais (sem patologia). As escolhas feitas pelo uti-
lizador sao guardadas em ficheiros de configuragao pessoal num directério sob o
seu directorio raiz, estando prevista nas janelas da interface grafica a opcao de
reposicao das configuracoes por defeito. A gestao da correspondéncia entre as
opcoes oferecidas em modo gréfico e as utilizadas pelas aplicagoes é mantida por
um moédulo de ligagao apresentado no Apéndice B, simplificando a mudanca entre

versoes.

8.3.2.5 Impacto do Tipo de Dados no Subsistema de Processamento

O tempo de comunicagao entre as plataformas aditivas e a maquina hospedeira
é responsavel pela degradagao do desempenho global da solugao. Esse problema
s6 pode ser tratado no caso especifico da plataforma de harware adoptada.

A verificagao da correccao numérica dos métodos implementados foi feita por
comparagao com os resultados obtidos com os programas em Matlab conside-
rados como especificacao. Esse processo foi, por vezes, moroso, obrigando a
um processo detalhado de comparagao de resultados. Verificavam-se diferencas
numeéricas, por vezes bastante significativas, resultantes da diferenca de precisao
nimerica, da acumulagao de arredondamentos ou mesmo das fungoes implemen-
tadas. Nao estando reportada na literatura a comparacao da qualidade numérica
das implementacoes em plataformas aditivas ou genéricas, foi analisado o be-
neficio da estimagao (seccao 7.2.1.1), sendo identificados os motivos e possiveis
solugoes.

Na primeira versao das implementacoes dos métodos, os ficheiros de dados
gerados pelo simulador tinham o formato de texto. Nao sendo possivel impor
a mudanca dos dados, foram criados programas de conversao dos dados para
bindrio em virgula flutuante (cf. secgao 4.2.1). A necessidade de contemplar as
diversas origens de dados (cf. 4.3) foi sendo colmatada com a cria¢ao de médulos
de conversao para cada caso especifico, mantendo num cabecalho a informacao
contida nos ficheiros originais. Em termos do desempenho global dos estimadores,
esta opcao nao acarreta custos pois na maioria dos casos a conversao s6 tem que
ser feita uma vez.

Assume especial relevancia em termos da implementacao a aquisicao de dados
do transdutor ultra-sonico.

A aquisicao de dados em fase e em quadratura de fase, que traduzem as
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componentes de fluxo directo e reverso, requer que os métodos contemplem sinais
complexos. Esse facto tem impacto na formulagao matematica dos algoritmos, no
algoritmo computacional que implementa esses algoritmos e, consequentemente
na complexidade algoritmica. No caso dos estimadores CWD e Bessel, caso os
dados sejam do dominio complexo, a carga de calculo do sinal analitico é reti-
rada; no caso do AR-MC, as simplificacoes do algoritmo computacional ja nao
sao validas, nomeadamente no calculo da matriz de covariancia modificada e no
calculo da densidade espectral de poténcia.

No que diz respeito a implementacao das distribuicoes tempo-frequéncia, as
alternativas sao claras: separar o cdlculo do sinal analitico do da distribuicao
propriamente dita ou condicionar a execucao desse calculo. A separacao das
aplicagoes tem a vantagem de se adequar ao processamento em pipeline; o tempo
de execucao das duas alternativas foi comparado e, tendo-se concluido que a
soma do tempo de execucao das duas aplicacoes é inferior ao da aplicacdo que
implementa o conjunto sinal analitico e distribuicao tempo-frequéncia, optou-se
pelo calculo do sinal analitico em separado das distribuicoes tempo-frequéncia.

Os modulos da AR-MC afectados pela alteracao do tipo de dados sao optimi-
zados, sendo conseguido um novo algoritmo simplificado do calculo da matriz de
covariancia e, numa nova abordagem, o calculo da densidade espectral de poténcia

a partir das estimativas dos parametros do modelo é feito recorrendo a FFTW.

8.3.3 Obstaculos e Consequentes Decisoes

8.3.3.1 Obtencao de Dados RF

Foi identificado um produto comercial que permitia a recolha de dados RF de
um VingMed System FiVe existente no HDF. Com a aquisicao da VingMed pela
General Electric em 1998 e consequente reestruturacao de produtos e servigos,
nao foi possivel proceder a aquisicao deste produto.

A impossibilidade de definir o subsistema de aquisicao de dados teve um im-
pacto significativo no desenho do sistema. A estratégia adoptada foi a possibili-
dade de considerar dados simulados e varios tipos de dados reais para tratamento
diferido (cf. secgao 4.3).

Quando, em finais de 2002, se obteve a sonda (Fuentes, Sotomayor, Garcia,
Acevedo & Moreno, 2002; Garcia, Moreno, Solano, Berragan, Sotomayor & Fuen-

tes, 2002) — um transdutor ultra-sénico de Doppler continuo — foi possivel adaptar
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e ensaiar o protétipo do sistema de andlise clinica de sinais de fluxo sanguineo.

8.3.3.2 AMPLIA

No ambito do projecto MAGIAS, o grupo de investigagao do Instituto de Auto-
matica Industrial do Consejo Superior de Investigaciones Cientificas, Espanha,
propos a utilizacao do sistema AMPLIA como arquitectura de suporte. O sistema
AMPLIA é uma aquitectura dotada de um bus dedicado e de uma unidade de
controlo e interface entre um computador hospedeiro e os médulos de aquisicao
de dados ou processamento. Estes moédulos poderiam ser processadores digitais
de sinal ou harware configuravel.

Actualmente na sua versao v2.3.2, este sistema teve uma evolugao bastante
rapida: em Marco de 2000, v.1.0; Janeiro de 2001, v.1.1 para modulos de oito
bits; Novembro de 2001, v.2.0 com melhor desempenho e controlo simplificado;
Fevereiro de 2002, v.2.1 com alteracoes nas ligacoes fisicas e valores da fonte de
alimentacao; Outubro de 2002, v.2.2 com alteragoes na sequéncia de execucao de
comandos; Abril de 2003, v.2.3 em teste de aplicagoes; em Outubro de 2003 é
divulgada a versao final da documentagao.

Estando a ser desenvolvido em paralelo com o presente sistema, considerando
o ritmo de alteracoes e os inconvenientes do uso de plataformas aditivas ja referido
na seccao anterior desta tese, optou-se por nao considerar essa arquitectura es-
pecifica mas apenas alguns dos elementos de processamento que a mesma poderia

integrar.

8.3.4 Outras Opcoes
8.3.4.1 Transferéncia de Dados entre Subsistemas

No caso do processamento diferido de dados, os programas de conversao per-
mitem a conversao de formatos “estrangeiros” para os usados pelo sistema de
processamento de dados.

No caso dos ficheiros de tipo “WAV” foi também criado um programa de con-
versao. No caso da aquisicao de dados a partir do transdutor, nao seria aceitavel
esperar que a colheita de dados fosse feita, para entao proceder a sua estimacao
espectral e consequente visualizacao de resultados. Alguns dos mecanismos de
comunicagao entre processos foram considerados. Nesta fase inicial, foi adoptado

um mecanismo semelhante ao tee, interceptando a escrita de dados a partir da
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carta de som e, a par da escrita num ficheiro, escrevendo-o num FIFO (named
pipe). Esta opgao é mais simples e rapida que a utilizagao de sockets e, estando
definida no standard POSIX oferece garantias de portabilidade. Uma vez que as
implementacoes dos métodos no subsistema de processamento foram reformula-
das, para garantir a continuidade de tratamento em diferido de dados, foi criada

uma modulo que 1é os dados de ficheiros e os escreve no FIFO.

Em termos da investigacao em processamento de sinal, a possibilidade, até
entao inexistente, de tratar repetidamente dados clinicos com diferentes confi-
guracoes dos métodos, e, se necessario, em simultaneo é extremamente vantajosa.
Do ponto de vista do desempenho do sistema, a utilizacao do FIFO pode condu-
zir a uma degradacao dos tempos globais da aplicacao embora nao comprometa

os requisitos de tempo-real.

A ligacao entre o subsistema de processamento e o subsistema de visualizagao
de dados nao é tao robusta e é um dos casos em que a modularizacao impoe o
seu custo. Devido as diferentes possibilidades de configuracao dos métodos de es-
timagao espectral nao é possivel prever a configuracao da janela de visualizagao:
a resolucdo temporal e na frequéncia (eixos horizontal e vertical, respectivamente)
dependem do estimador aplicado, do tamanho da janela aplicada a segmentacao
do ciclo cardiaco, da sobreposicao dessas janelas e da utilizacao e tipo de sinal
analitico. A implementacao relatada nesta tese apoia-se num ficheiro que confi-
gura a janela de visualizacao, permitindo a visualizacao de espectros instantaneos.
Este ficheiro, ou a parametrizacdo que ele expressa, surge como resultado do
calculo do espectro médio. E de notar que, sendo frequentemente referida a uti-
lizacao de espectros médios de forma a reduzir a variancia intrinseca resultante
da utilizacao destes sinais, a literatura nao é unamine sobre o ntimero de espec-
tros que contribuem para a média. E também sobre este espectro médio que sao
calculados alguns dos indicadores clinicos, sendo a sua utilizacao desaconselhada

em outros indicadores (como por exemplo, no caso de detecgdo de embolias).

A implementacao do cdlculo do espectro médio foi feita para sinais simulados,
todos com a mesma duragao do ciclo cardiaco. Considerando que na maioria dos
casos a duracao da sistole é constante e que as variagoes da duracao do ciclo
cardfaco ocorrem na didstole (clinicamente menos relevante), ¢ necessario identi-
ficar o inicio do ciclo cardiaco; a metodologia a seguir foi recentemente divulgada
(Leiria, 2004), devendo agora proceder-se a definigao do algoritmo computacional

e consequente implementacao.
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A utilizacao do subsistema de avaliacao para a investigacao em processamento
de sinal requer a adequagao caso a caso. Centrado no critério Custo/Beneficio,
este subsistema regista alteragoes muito frequentes, quer na criacao de novos
simuladores (sintese de sinais) quer na definigdo dos parametros estatisticos e
espectrais em andlise. As alternativas de utilizacao contemplam a chamada, em
segundo plano, do simulador e/ou da funcao de beneficio (como exemplo, veja-
se (Moura, Leiria & Ruano, 2003)), ou a chamada dos mddulos que realizam o

subsistema de processamento.

8.3.4.2 Sinal Analitico

Pelos estudos feitos até a data, a utilizagao do sinal analitico em conjunto com
os diferentes estimadores revela-se benéfica em termos da qualidade da estimacao
espectral. Caso se venha a constatar que a carga computacional excede a capa-
cidade do sistema a utilizar, é possivel transferir esse calculo da parte computa-
cional para a analdgica. Nao se preve que tal op¢ao acarrete diminuigao da taxa
de producao de resultados, pois as frequéncias de amostragem dos sinais Dop-
pler de fluxo sanguineo sao normalmente da ordem das dezenas de kHz, muito
abaixo dos valores actualmente conseguidos no ambito das comunicagoes digitais
(Sieben, Conradi & Dodss, 1999).

8.3.5 Sumario

A generalidade e versatilidade do sistema analisador de fluxo sanguineo deve-se
a frequente reavaliacao de objectivos do presente trabalho para abranger outros
métodos, vasos e patologias.

A evolucao do desenvolvimento do sistema e a sua integracao privilegiou a
compatibilidade e extensibilidade, tentando combater a obsolescéncia tecnolédgica
e promover a reutilizacao. Justifica-se assim a opcao pelas plataformas de propédsito
geral e a criagao de uma aplicagao para cada método cuja sintonia é determinada
em tempo de execugao.

As diferentes implementacoes do subsistema de processamento, que traduzem
diferentes algoritmos computacionais, foram sendo avaliadas em termos de tempo
de execucao, incorporando formas alternativas de célculo de forma a maximizar
os casos considerados sem comprometer o desempenho.

A ligagao do subsistema de processamento aos demais subsistemas nao é muito
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robusta devido as frequentes actualizacoes do primeiro.

8.4 Consideracoes finais

A finalidade deste trabalho foi a criacao de um protétipo de um sistema tempo-

real de anélise de sinais de ultra-som de fluxo sanguineo.

Este fim tem motivacoes de caracter social, econémico e cientifico. As doencas
cardiovasculares constituem a maior causa de mortalidade e uma das maiores
causas de invalidez, em Portugal, na Europa e nos Estados Unidos da América.
O rastreio de anomalias cardiovasculares é limitado pelo custo dos equipamen-
tos clinicos de ecografia, sendo diminuto o ntimero de exames ecograficos de di-
agnéstico precoce. Em termos cientificos, foi sentida a necessidade de compro-
var, inequivocamente e de forma pragmatica, a contribuicao de varios métodos e
técnicas desenvolvidos, nao sé pela equipa a que a autora pertence, como também

por outros grupos colaborantes.

Estes grupos de investigacao, pertencentes a uma rede ibero-americana, uni-
dos pelo comum interesse na tecnologia de ultra-som, reuniram-se em torno de
um projecto comum, MAGIAS, apoiado pela UNESCO no reconhecimento da
relevancia da tecnologia de ultra-som e da necessidade de independéncia tec-
nolégica; no seu conjunto, esses grupos de investigacao reunem as competéncias
necessarias para a criagao de equipamentos com aplicacao industrial ou médica.

A especializacao cria um afunilar de competéncias, verificando-se, muitas ve-
zes, que é na fronteira das diferentes areas que surgem os desafios a maturidade

de uma tecnologia.

E neste contexto que se situa o trabalho desenvolvido, contexto que justi-
fica uma contribuicao intangivel deste trabalho: a concepc¢ao do sistema global.
Os subsistemas sao definidos em termos funcionais, em que cada realizacao deve
ser encarada como um componente reutilizavel e substituivel. E esta tltima ca-
racteristica que confere versatilidade ao sistema e garante a universalidade de
aplicacdo. Cada modulo, como se de uma peca mecanica se tratasse, deve po-
der ser substituido por outro, tecnologicamente mais evoluido, com um impacto
minimo na totalidade do sistema. Esta independéncia do sistema face aos seus
componentes permitira também potenciar a sinergias da colaboragao entre os

diversos grupos.
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Neste caso especifico, o sistema é realizado para a analise de sinais de ultra-
som de fluxo sanguineo em vérios vasos, podendo cumprir objectivos clinicos ou

de investigacao.

Apods a concepcao do sistema, a atencao foi dirigida para o cerne do protétipo,

visando a implementacao em tempo-real de métodos de estimacao espectral.

Havia o conhecimento prévio dos trabalhos de identificacao e implementacao
paralela em redes de transputers dos estimadores AR-MC (Ruano, 1992) de M.
Graga Ruano, e TFD-CW (Cardoso, 1998) de J. C. Cardoso e o estudo da imple-
mentagao paralela em arquitecturas homdégeneas, incorporando transputers, C40s

e um i860, tinha ja sido efectuado pela autora (Madeira, 1997).

Assim, foi estudada a utilizacao de arquitecturas heterogéneas em plataformas
aditivas, o que ainda nao tinha sido feito com estes elementos de processamento
no contexto da presente aplicacao. A participacao em dois estudos, também de
caracter inovador, com dois grupos colaborantes permitiu avaliar a utilizagao do
processador SHARC e a utilizagao parcial de hardware reconfiguravel na imple-

mentacao do estimador AR-MC.

A avaliagao qualitativa das plataformas heterogéneas utilizadas nao foi sa-
tisfatéria, apesar de o tempo de execucao das implementacoes efectuadas ser
quantitativamente inferior ao limite de tempo-real. O tempo medido da execugao
das implementacoes nas C40 da plataforma aditiva A variava significativamente,
facto que punha em causa a preditibilidade do desempenho do sistema. O pro-
cessador i860, embora apresentasse bons resultados na implementacao do método
AR-MC, nao suportava o algoritmo computacional usado para o método CWD.
H& um aspecto muito importante a considerar na utilizacao de plataformas adi-
tivas em implementacoes tempo-real: a transferéncia de dados entre a maquina
hospedeira e a plataforma de processamento. Este aspecto inviabiliza a utilizacao
da plataforma aditiva B, nao tendo sido avaliado nas plataformas com o SHARC

ou hardware reconfiguravel.

Cumprindo o objectivo de apoiar a investigacao em processamento de sinal,
as implementagoes ja disponiveis na arquitectura B sao utilizadas num estudo de
estimacao de parametros espectrais em valvula adrtica. E de referir que, sendo
necessario o teste de um conjunto de alternativas, é desejavel que os resultados
sejam obtidos em intervalos de tempo muito curtos. Neste contexto de teste de
métodos, a obtencao de resultados em tempo-real nao é suficiente. Usando os

diferentes recursos computacionais disponiveis, ha oportunidade de comparar os
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pares algoritmo/arquitectura. Ainda que compensando a diferenca de velocidade
dos processadores utilizados, verifica-se a vantagem de, em vez da plataforma
aditiva, usar processadores de uso genérico no ambiente de desenvolvimento ha-
bitual, ou seja, sistema operativo Debian/GNU Linux, utilizando o compilador

da linguagem C, gcc.

Esta conclusao vem a revelar-se fulcral, optando-se entao, por desenvolver
sobre/para o sistema operativo Linux, usufruindo da existéncia de cédigo livre,
aberto e portavel. Naturalmente, esta opcao foi também reforcada pelo custo
econémico da utilizacao de plataformas aditivas, nao s6 em termos de equipa-
mento para desenvolvimento dos trabalhos como também de aquele necesséario a

uma solucao final.

A participacao nesse estudo pos também a prova a versatilidade pretendida,

por ser necessario ajustar os parametros dos estimadores.

Considerando a rapida evolucao tecnolégica que se regista actualmente, é
necessario, no desenvolvimento de sistemas computacionais, ter em conta a ob-
solescéncia programada do equipamento, mais do que a optimizacao das imple-
mentacoes particulares, pelo que se procurou o paradigma de programacao mais

adequado.

Procedeu-se entao a uma nova especificacao dos estimadores, considerando
todos os casos que se previam possiveis. Foi executada a consequente imple-
mentacao, sendo os estimadores parametrizados pelos argumentos dos programas.
A solugao adoptada introduz uma mais-valia significativa na funcionalidade do
sistema, sendo a sua utilizagdo mais amigavel. A utilizacao de argumentos nos
programas que implementam os estimadores nao é, tanto quanto se pode avaliar,
uma solugao trivial, sendo habitual a criagdo de procedimentos que criem /alterem
o codigo fonte e desencadeiem a sua compilagao ou a criacao de bibliotecas que

retinam as diferentes alternativas previstas.

Esta versatilidade e facilidade de utilizacao sao conseguidas aceitando os cus-
tos inerentes a gestao dos varios casos e a alocagao dinamica de meméria. Como
esses custos nao sao visiveis na totalidade (caso se analisasse o tempo de célculo
de segmentos de dados), para permitir a avaliacdo inequivoca do cumprimento
do requisito tempo-real e do desempenho de cada implementacao na sua totali-
dade, passou a ser usado um sinal de 33,61 s e a medicao de tempos passou a ser

absoluta, usando o comando time do sistema operativo.
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Nesta fase dos trabalhos o estimador STFT foi também incluido, por cons-
tituir uma referéncia no processamento de sinais, e ser necessaria para alguns
estudos nessa drea, e por assentar na transformada discreta de Fourier usada
nos demais estimadores. Foram implementadas e comparadas trés alternativas
do estimador STFT. Qualquer uma delas apresentou resultados em tempo-real,
podendo ser utilizada no subsistema de estimagao espectral. E de realgar, neste
caso, a vantagem da utilizacao de software livre, fidvel e em evolugao sem custos
de desenvolvimento. A existéncia de alternativas garante a independéncia do sis-
tema, podendo ser adoptada qualquer das alternativas sem que o sistema, na sua

totalidade, seja comprometido.

Tanto quanto é possivel avaliar, outra contribuicao do trabalho desenvolvido
consiste no estudo da implementacao do sinal analitico e na sua integracao nos
métodos de estimacao espectral considerados. Verificou-se que a abordagem ha-
bitual, de aplicar o método a segmentos de sinal em vez de a totalidade dos
sinais, ja nao se justifica. Essa abordagem, um legado de estudos que ainda
hoje sao uma referéncia na area, nao tinha sido re-equacionada apds as recentes
evolugoes tecnoldgicas. Também neste caso, foram implementadas e comparadas
trés abordagens, qualquer delas executada em tempo-real. Para o subsistema de
estimacao espectral foi adoptada a abordagem de integracao dos algoritmos que

mais beneficiasse a versatilidade do sistema.

Como o sinal analitico ¢ um sinal complexo, algumas das simplificagoes no
calculo do estimador AR-MC para o caso de sinais reais, nao podiam ser apli-
cadas. A generalizacao da utilizacao do sinal analitico implicou assim a revisao
do estudo da implementacao do método AR-MC resultando num novo algoritmo
simplificado para o calculo da matriz de covariancia modificada (componente do

algoritmo que maior volume computacional requer).

Como resultado da especificacao alargada dos estimadores, as principais ino-
vagoes introduzidas na implementacao da CWD consistem na possibilidade de
utilizacao de um de varios ntcleos e na possibilidade de incluir, ou nao, o calculo
de sinal analitico de cada segmento. Embora, do ponto de vista da qualidade
da estimacao, a vantagem em utilizar um dos novos ntcleos nao seja absoluta, a
possibilidade de proceder a esse estudo é disponibilizada. No que diz respeito ao
sinal analitico, sendo a sua utilizagao opcional, é possivel manter a abordagem
tradicional ou, como apontado, transferir esse calculo para uma fase anterior a

estimacao espectral.
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Sendo desejavel que os potenciais “bons” estimadores estejam disponiveis para
estudo em termos da qualidade estatistica de estimagcao e para eventual utilizacao
clinica e considerando também uma especificacao alargada da distribuicao tempo-
frequéncia de Bessel, procedeu-se a sua implementacao tendo sido comparado
o tempo de execucao total medido em trés maquinas. Na maioria dos casos,
o tempo de estimacao é inferior ao limite de tempo-real, nao se mantendo o
constrangimento, referido por diversos autores, quanto a sua utilizacao.

Até uma fase adiantada do desenvolvimento do sistema, nao sendo possivel
proceder a aquisicao de dados clinicos, consideraram-se varias alternativas para
o subsistema de aquisicao de dados. Essas alternativas contemplam a utilizacao
de dados criados por programas de simulagao, conversores para adaptacao do
formato de dados de proveniéncia diversa. Tendo um dos grupos colaborantes
do projecto MAGIAS fornecido uma sonda em que os dados sao obtidos através
de uma placa de som no computador pessoal, o médulo para a sua utilizacao
foi entao construido pela modificacao de software livre. Gracas a modularidade
e independeéncia, de raiz, dos subsistemas, esse médulo foi integrado no sistema
existente sem comprometer o desenvolvimento feito até a data.

Atendendo a que o subsistema de visualizacao pode acarretar uma carga com-
putacional consideravel, foram estudadas varias alternativas tendo-se optado por
uma biblioteca livre, com funcionalidades minimas, mas que permitisse a visua-
lizagao rapida de espectros. Ainda, associado a area de interface com o utilizador,
foi desenvolvido um sistema grafico que permite a realizagao do sistema reunindo
os médulos de cada subsistema que se escolha utilizar. E de referir que neste sis-
tema grafico a versatilidade é parcialmente mantida por ficheiros de configuracao
onde sao especificados os moédulos a incluir em cada caso. Para substituir uma
versao da implementagao de um estimador por outra, basta editar uma linha

desse ficheiro de configuragao.
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8.5 Trabalho Futuro

Com este protétipo consegue-se uma base de trabalho permitindo analisar espec-
tros de fluxo sanguineo em alguns vasos. Tendo em conta os objectivos do sistema

analisador de fluxo sanguineo, as principais prioridades sao:

e em termos de sistema de caracterizacao de fluxo sanguineo, este sistema
beneficiaria do calculo do espectro médio de um nimero de ciclos. Compu-
tacionalmente, o cdlculo desse espectro nao € critico sendo necessario uma

técnica robusta, versatil e que nao requeira a intervencao do utilizador;

e cm termos do sistema de apoio a investigacao em processamento de sinal,
o sistema beneficiaria da inclusao de um procedimento automatico de teste
de parametros de estimadores ou da determinacao automatica do ponto de

funcionamento 6ptimo;

e do ponto de vista do sistema desenvolvido, a articulagao dos modulos de

cada subsistema deveria ser feita a mais alto nivel.

De forma mais pragmatica, considera-se que o sistema deve ser disponibili-
zado, de forma a cumprir a sua vocagao agregadora. Para tanto, é necessario
definir, de forma mais concreta, a fronteira entre subsistemas, documentar, de
forma sintética, cada modulo e criar condi¢oes para o desenvolvimento concor-

rente.

249



Capitulo 8

250



Bibliografia

3L Limited (1995). C4z Parallel C V2.0.2, 3L Ltd., Scotland.
Alex Parallel Computers, Inc. (1996). Sharc1000 user’s manual.

Barry, D. T. (1992). Fast calculation of the choi-williams time-frequency distri-
bution, IEEE Transactions on Signal Processing 40(2): 450-455.

Bellis, S. J., Fish, P. J. & Marnane, W. P. (1997). Optimal systolic arrays for real-
time implementation of the Modified Covariance spectral estimator, Parallel
Algorithms and Applications 11(1-2): 71-96.

Bellis, S. J., Marnane, W. P. & Fish, P. J. (1997). Alternative systolic array for
non-square-root Cholesky decomposition, IEE Proceedings: Computers and
Digital Techniques 144(2): 57-64.

Bellis, S. J., Marnane, W. P., Wilde, D. & Fish, P. J. (1994). Systolic arrays
for Modified Covariance spectral estimation used with ultrasonic Doppler
blood flow detectors, Signal Processing VII - Theories and Applications,
Proceedings of EUSIPCO-94 3: 1361-1364.

Boashash, B. & Black, P. J. (1987). An efficient real-time implementation of the
wigner-ville distribution, IEEE Trans. on Acoustics, Speech, Signal Proces-
sing 35: 1611-1618.

Bracewell, R. N. (2000). The Fourier Transform and its applications, third edn,
McGraw-Hill Book Co - Singapore, 685 Canton Street, Norwood, MA 02062,
USA.

Brigham, E. O. (1988). The fast Fourier transform and its applications, Prentice
Hall, Inc., Englewood Cliffs, New Jersey.

251



BIBLIOGRAFIA

Burns, A. & Wellings, A. (1997). Real-Time Systems and Programming Langua-
ges, second edn, Addison-Wesley, Addison Wesley Longman Limited, En-
gland.

Buzo, M., Zoppi, G. & Fabris, R. (2002). Introduzione a python e gui - parte
prima. http://www.python.it/gui/gui-1.html.

Calvez, J. P. (1993). Embedded Real-Time Systems, A Specification and Design
Methodology, Wiley Series in Software Engineering Practice, John Wiley &
Sons, England, UK.

Cardoso, J. (1998). Investigation and implementation of real-time spectral es-
timation techniques for use with pulsed Doppler blood flow detectors, PhD
thesis, University College of North Walles, Bangor, U. K.

Cardoso, J. C. S., Ruano, M. G. & Fish, P. J. (1996a). Nonstationarity broadening
reduction in pulsed doppler spectrum measurements using time-frequency
estimators, IEEE Trans. on Biomedical Eng. 43(12): 1176-1186.

Cardoso, J., Fish, P. & Ruano, M. (1996). Choi-williams time-frequency estima-
tor, a parallel implementation, VECPAR’96, 2nd International Meeting on

Vector and Parallel Processing .

Cardoso, J., Ruano, M. G. & Fish, P. (1996b). Distribui¢oes tempo-frequéncia
aplicadas a estimacao da largura de banda e frequéncia central instantanea
do sinal doppler, 4° Congresso Portugués de Engenharia Biomédica, BI1O-
ENG’96 11.1.

Challis, R. E. & Kitney, R. I. (1990). Biomedical signal processing (in four
parts) part i: Time-domain methods, Medical and Biological Engineering

and Computing pp. 509-524.

Chambers, C. (1995). A study of performance issues in heterogeneous and ho-
mogeneous architectures, The University of Sheffield, U.K. MSc. Thesis.

Choi, H. I. & Williams, W. J. (1989). Improved time-frequency representation
of multicomponent signals using exponential kernels, IEEE Trans. Acoust.,
Speech, Signal Processing 37: 862-871.

252



BIBLIOGRAFIA

Cloutier, G., Chen, D. & Durand, L.-G. (2001). Performance of time-frequency
representation techniques to measure blood flow turbulence with pulsed-wave
doppler ultrasound, Ultrasound in Medicine & Biolology 27(4): 535-550.

Clunie, D. A. (2002). David clunie’s medical image format site. http://dclunie.

com/.

Cohen, L. (1989). Time-frequency distributions - a review, Proc. IEEE
77(7): 941-981.

Cohen, L. (1995). Time-Frequency Analysis, Prentice Hall Signal Processing
Series, Prentice-Hall PTR, New Jersey, USA.

Costa, A. P. (1997). Desenvolvimento de um simulador de sinais de fluxo

sanguineo na valvula adrtica, Universidade do Algarve, Faro, Portugal.

DICOM (2000). Digital Imaging and Comunication in Medicine. http://
global.ihs.com.

Evans, D. H. (1988). A pulse-foot-seeking algorithm for doppler ultrasound wa-
veforms, Clin. Phys. Physiol. Meas. 9(3): 267-271.

Evans, D. H. & McDicken, W. N. (2000). Doppler ultrasound physics, instrumen-
tation, and clinical application, second edn, John Wiley & Sons, UK.

Evans, D. H., McDicken, W. N., Skidmore, R. & Woodcock, J. P. (1989). Doppler
ultrasound physics, instrumentation, and clinical application, John Wiley &
Sons, New York.

Fan, L. & Evans, D. H. (1994). Extracting instantaneous mean frequency informa-
tion from doppler signals using the wigner distribution function, Ultrasound
in Medicine & Biology 20: 429-443.

Frigo, M. & Johnson, S. G. (1998). http://theory.lcs.mit.edu/ " fftw/ ou
http://www.fftw.org.

Fuentes, M., Sotomayor, A., Garcia, F., Acevedo, P. & Moreno, E. (2002). Punta
detectora de flujo sanguineo para un sistema ultrasénico doppler bidireccio-

nal, Proc. 4th International Conference on Control, Virtual Instrumentation
and Digital Systems . CD-ROM.

253



BIBLIOGRAFIA

Galletly, J. (1990). Occam 2, Pitman Publishing, 128 Long Acre, London WC2E
9AN, UK.

Garcia, F., Moreno, E.; Solano, J., Berragan, M. 1., Sotomayor, A. & Fuentes, M.
(2002). Sistema doppler de flujo sanguineo con procesamiento digital para

la seperacion de flujos, Memorias del XVII Congreso de Instrumentacion,

SOMI-02 . 17FG289, CD-ROM.

Garcia-Nocetti, D. F., Flores, J. M. & Gonzalez, J. S. (1995). Improving signal
processing performance using a transputer-dsp parallel architecture, Pre-
prints of 2th IFAC Workshop on Algorithms and Architectures for Real-Time
Control pp. 569-573.

Garcia-Nocetti, D. F., Gonzélez, J. S. & Flores, J. M. (1994). Heterogeneous
architecture for parallel real-time spectral estimation in doppler blood flow

instrumentation, International Conference on Control 1,2: 37-41.

GE (2000a). http://www.ge.com/medical/ultrasound/msusys5.htm ou http:
//www.gehealthcare.com/rad/us/products/sys_5/msusys5.html.

GE (2000b). ftp://ftp.med.ge.com/pub/DICOM/.

Gonzélez, J. S. & Garcia-Nocetti, D. F. (1994). Implementation of a parame-
tric spectral estimator using genetic algorithms, International Conference
on Control 1,2: 754-759.

Gonzélez, J. S., Garcia-Nocetti, D. F. & Viasquez, K. R. (1995). Parallel genetic
algorithms in spectral estimation of doppler signals, Preprints of 2th IFAC
Workshop on Algorithms and Architectures for Real-Time Control pp. 35—40.

Guidi, F., Guidi, G., Ricci, S., Atzeni, C. & Tortoli, P. (1998). High-speed
parallel processing of biomedical ultrasound signals, The 2"¢ European DSP
Education and Research Conference pp. 327-330.

Guo, Z., Durand, L.-G. & Lee, H. C. (1994a). Comparation of time-frequency
distribution techniques for analysis of simulated doppler ultrasound signals
of the femoral artery, IEEE Trans. on Biomedical Eng. 41(4): 332-342.

Guo, Z., Durand, L.-G. & Lee, H. C. (1994b). The time-frequency distributions
of nonstationary signals based on a bessel kernel, IEEE Trans. on Signal
Processing 42(7): 1700-1707.

254



BIBLIOGRAFIA

Hahn, S. L. (1996). Hilbert Transforms in signal processing, Artech House, Inc.,
685 Canton Street, Norwood, MA 02062, USA.

INMOS Limited (n.d.). Transputer Architecture Overview, INMOS Limited. ma-

nual of Transputer Education Kit.
Intel Corporation (2001). http://www.intel.com/PentiumII/home.htm.

Jeong, J. & Williams, W. J. (1990). On the cross-terms in spectrograms, Proc.
of IEEE Int. Symp. on Circuits and Systems 2: 1565-1568.

Jeong, J. & Williams, W. J. (1992a). Alias-free discrete-time time-frequency
distributions, IEEE Trans. on Signal Processing 40(11): 2757-2765.

Jeong, J. & Williams, W. J. (1992b). Kernel design for reduced interference
distributions, IEEE Trans. on Signal Processing 40(2): 402-412.

Jeong, J. & Williams, W. J. (1992c). Mechanism of the cross-terms in spectro-
grams, I[EEE Trans. on Signal Processing 40(10): 2608-2613.

Kay, S. M. (1988). Modern Spectral Estimation - Theory € Application, Prentice
Hall.

Kitney, R. I. & Giddens, D. P. (1983). Analysis of blood velocity waveforms
by phase shift averaging and autoregressive spectral estimation, Journal of
Biomechanical Engineering 105: 398-404.

Kohn, L. & Margulis, N. (1989). Introducing the intel i860 64-bit microprocessor,
IEEE Micro 9(4): 15-30.

Leiria, A. (2000). Estimagao espectral do sinal doppler ultrasom em vélvula
aortica, Universidade do Algarve, Faro, Portugal. Provas de Capacidade

Cientifica.

Leiria, A. (2004). Spectral Analysis of Embolic Signals, PhD thesis, Universidade
do Algarve, Portugal. submetida em Fevereiro de 2004.

Leiria, A., Madeira, M. M. & Ruano, M. G. (1999). Aortic valve analyser: a
costbenefit study, Proceedings of I[CSPAT99 . 325.pdf, CDROM.

255



BIBLIOGRAFIA

Leiria, A., Madeira, M. M. & Ruano, M. G. (2000). Kernel modified choi-williams
distributions for blood flow evaluation. Apresentado na Workshop in Signal
Processing for Medical Ultrasound, UTAD, Vila Real, Portugal.

Leiria, A., Moura, M. M. M. & Ruano, M. G. (2001). Comparison of discrete
choi-williams based distributions on aortic valve blood flow centre frequency

and bandwidth estimation, Sizth Portuguese Conference on Biomedical En-
gineering . CDROM, 1D48.pdf.

Ligertwood, C. (2002). http://packages.debian.org/stable/sound/

wavtools.html.

Madeira, M. M. (1997). Estudo da implementagdo do estimador ar - modified
covariance em arquitecturas de processamento paralelo homogéneas, Univer-

sidade do Algarve, Faro, Portugal. Provas de Capacidade Cientifica.

Madeira, M. M., Bellis, S. J., Beltran, L. A. A., Gonzalez, J. S., Nocceti, D. F. G.,
Marnane, W. P.; Tokhi, M. O. & Ruano, M. G. (1999). High performance
computing for real-time spectral estimation, Control Engineering Practice
pp. 679-686.

Madeira, M. M., Bellis, S., Marnane, W. & Ruano, M. G. (1998). Configurable
processing for real time spectral estimation, Preprints of 5th IFAC Workshop
on Algorithms and Architectures for Real-Time Control pp. 209-214.

Madeira, M. M., Beltran, L. A. A., Gonzélez, J. S., Nocceti, D. F. G., Tokhi,
M. O. & Ruano, M. G. (1998). High performance real time implementation
of a spectral estimator, Preprints of 5th IFAC Workshop on Algorithms and
Architectures for Real-Time Control pp. 215-219.

Madeira, M. M., Tokhi, M. O. & Ruano, M. (2000). Real-time implementation of
a doppler signal spectral estimator using sequencial and parallel processing

techniques, Microprocessors € Microsystems 24(3): 153-167.

Madeira, M. M., Tokhi, M. O. & Ruano, M. G. (1997). Comparative study of
different doppler spectral estimator implementations, Preprints of 4th IFAC

Workshop on Algorithms and Architectures for Real-Time Control pp. 293—
298.

256



BIBLIOGRAFIA

Madeira, M. M., Tokhi, M. O. & Ruano, M. G. (1999). A time-frequency spectral
implementation for a real-time biomedical application, IFAC World Congress
1999 pp. 429-433.

Marple Jr., S. L. (1987). Digital Spectral Analysis with Applications, Prentice
Hall.

Marple Jr., S. L. (1999). Computing the discrete-time ”analytic”signal via fft,
IEEE Trans. on Signal Processing 47(9): 2600-2603.

Mendanha, V. (1996). Didlogos Filosdficos e Alquimicos: Conversas com Por-
tugueses Notdveis, Editora Pergaminho, Rua Rodrigues Sampaio, 79, R/C
Esq®, 1150 Lisboa, Portugal.

Middleton, T. & Kulakov, A. (1999). Vaults of parnassus. http://py.vaults.

ca/parnassus/.

Milanovic, L. & Wagner, H. (2002). http://packages.debian.org/stable/
1ibs/1ibg20.html.

Moraes, R., Aydin, N. & Evans, D. H. (1995). The performance of three maximum
frequency envelope detection algorithms for doppler signals, J. Vascular In-
vestigation 1: 126-134.

Moura, L. & Monteiro, P. (2002). Design method for fir-based hilbert transform
filters suitable for broadband am-ssb, Electronics Letters 38(12): 605-606.

Moura, M. M. M., Leiria, A. & Ruano, M. G. (2002). Fast calculation of the
bessel time-frequency distribution, Proceedings of b’02 — 15" Triennal World
Congress of IFAC'. CDROM, 1252.pdf.

Moura, M. M. M., Leiria, A. & Ruano, M. G. (2003). Adaptive system for blood
flow estimation, Proc. of WISP’2003 - IEEE Symposium in Intelligent Signal
Processing pp. 121-125.

Nikolov, S. I., Gonzaléz, J. P. G. & Jensen, J. A. (2003). Real time 3d visualization
of ultrasonic data using a standard pc, Ultrasonics 41: 412-426.

Ousterhout, J. K. (1998). Scripting: Higher level programming for the 21st
century, IEEE Computer Magazine pp. 23-30.

257



BIBLIOGRAFIA

Picone, J., Prezas, D., Hartwell, W. & LoCicero, J. (1988). Spectrum estimation

using an analytic signal representation, Signal Processing 15(2): 169-182.

Pola, S., Macerata, A., Emdin, M. & Marchesi, C. (1996). Estimation of the power
spectral density in nonstationary cardiovascular time series: assessing the
role of the time-frequency representations (tfr), IEEE Trans. on Biomedical
Engineering 43(1): 46.

Proakis, J. G. & Manolakis, D. G. (1988). Introduction to Digital Signal Proces-
sing, second edn, MacMillan Publishing Company, New York.

Ruano, A. E. B. (2000). Sistemas de tempo real, Sebenta de apoio a Disciplina
de Opcao, Universidade do Algarve, Faro, Portugal.

Ruano, M. G. (1992). Inwvestigation of real time spectral analysis techniques for
the use with pulsed ultrasound Doppler blood flow detectors, PhD thesis, Uni-
versity College of North Walles, Bangor, U. K.

Ruano, M. G. & Fish, P. (1992). Cost/benefit selection of spectral estimators for
use in a doppler blood flow instrument, Proceedings of the IEEE 1992 Inter-

national Conference on Acoustics, Speech, and Signal Processing V: 513-516.

Ruano, M. G. & Fish, P. (1993). Cost/benefit criterion for selection of pulsed dop-
pler ultrasound spectral mean frequency and bandwidth estimators, IEFEFE
Trans. on Biomedical Eng. 40(12): 1338-1341.

Ruano, M. G., Garcia-Nocetti, D. F., Fish, P. & Fleming, P. J. (1992). A spectral
estimator using parallel processing for use in a doppler blood flow instrument,
in W. Joosen & E. Milgrom (eds), Parallel Computing: from Theory to Sound
Practice, I0S Press, pp. 397-400.

Ruano, M. G., Garcia-Nocetti, D. F.| Fish, P. & Fleming, P. J. (1993). Alternative
parallel implementations of an ar modified covariance spectral estimator for

diagnostic ultrasonic blood flow studies, Parallel Computing pp. 463-476.

Ruano, M. G. & Madeira, M. M. (1999). Introdugao ao processamento paralelo,

Sebenta de apoio a Disciplina de Opc¢ao, Universidade do Algarve.

Ruano, M. G., Moura, M. M. M., Leiria, A., Garcia, F. & Moreno, E. (2003). A
framework for blood flow analysis and research, EMBS’03 - Conference of
Enginnering in Medice and Biology Society . CDROM, P3165.pdf.

258



BIBLIOGRAFIA

Sahni, S. & Thanvantri, V. (1996). Performance metrics: Keeping the focus on
runtime, IEEE Parallel and Distributed Technology pp. 43-56.

Scott, R. (2000). Doing hartley smartly, Embedded Systems Programming 13(10).
http:/ /www.embedded.com,/2000/0009/0009feat3. html.

Sieben, M., Conradi, J. & Dodss, D. E. (1999). Optical single side band trans-
mission at 10 gb/s using only electrical dispersion compensation, Journal of
Light. Tech. 17(10): 1742-1749.

Smith, J. L., Evans, D. H., Lingke, F., Bell, P. R. F. & Naylor, A. R. (1996).
Differentiation between emboli and artifacts using dual-gated transcranial
doppler ultrasound, Ultrasound in Medicine & Biology 22(8): 1031-1036.

Somerville, 1. (1992). Software Engineering, fourth edn, Addison-Wesley Pu-
blishers Ltd., USA.

Sousa, L. (1999). Simulagao de fluxo sanguineo em valvula mitral, Universidade
do Algarve, Faro, Portugal. Disciplina de Projecto do Curso de Licenciatura

em Informéatica de Gestao.
Texas Instruments (1991). TMS320C40 User’s Guide, Texas Instruments, USA.

The Math Works Inc. (1991). Matlab users’ guide, The Math Works Inc., South
Natick, MA01760,USA.

Tokhi, M. O. & Hossain, M. A. (1995). Cisc, risc and dsp processors in real-time
signal processing and control, Microprocessors € Microsystems 19(5): 291—
300.

Tokhi, M. O., Ramos-Hernandez, D. N.; Chambers, C. & Hossain, M. (1997).
Performance evaluation of dsp, risc and transputer based systems in real-
time implementation of signal processing and control algorithms, Preprints of
4th IFAC Workshop on Algorithms and Architectures for Real-Time Control
pp- 275-280.

Tortoli, P., Guidi, F., Guidi, G. & Atzeni, C. (1996). Spectral velocity profiles
for detailed untrasound flow analysis, IEEFE Trans. on Ultrasonics, Ferroe-
lectrics, and Frequency Control 43(4): 654-659.

259



BIBLIOGRAFIA BIBLIOGRAFTA

Transtech Parallel Systems Ltd. (1992). The i860 Toolset, Transtech i860 Parallel

Programming System, Transtech Parallel Systems Limited.

Vaitkus, P. J. & Cobbold, R. C. (1988). A comparative study and assessment
of doppler ultrasound spectral estimation techniques, part i: Estimation
methods, Ultrasound in Medicine € Biology 14(8): 661-672.

Vistas, M. & Reis, H. (1999). Desenvolvimento de um ambiente de programacao
suportando unidades heterégeneas de processamento, Relatério de Projecto
do Curso de Licenciatura em Informatica de Gestao, Universidade do Al-

garve, Faro, Portugal.

Wang, Y. & Fish, P. J. (1996). Arterial doppler signal simulation by time domain

processing, Furopean Journal of Ultrasound 3: 71-81.

Wells, P. N. T. (1998). Ultrasound in vascular pathologies, Furopean Radiology
8: 849-857.

260



Apeéendice A

Formatos de Ficheiros

Estrangeiros

O sistema de processamento de sinais biomédicos suporta a conversao de ficheiros
em formatos estrangeiros, isto é, especificos de outros sistemas.
Os formatos referidos no capitulo 4 sao aqui descritos detalhadamente.

Note-se a origem e autoria em cada caso.

A.1 Sinais Simulados

Os sinais simulados produzem ficheiros ASCII, sem qualquer cabecalho, em que
os elementos de dados em notacao cientifica sao separados por espaco. Cada

ficheiro contém a simulacao do sinal Doppler de um ciclo cardiaco.

A.2 TIM

Origem: Enviado por Francesco Guidi.

Autoria : Piero Tortoli, Francesco Guidi, Gabriele Guidi and Carlo Atzeni.

Ver: ”Spectral Velocity Profiles for Detailed Ultrasound Flow Analysis”in
IEEE Trans. on Ultrasonics, Ferroelectrics, and Frequency Control, vol. 43, no.
4, July 1996, pg. 654-59.

Os ficheiros TIM (TIMe domain acquisition) contém sinais obtidos com uma
sonda multigate.

O eco recebido no transdutor é demodulado por uma portadora em fase e em

quadratura, dando origem a um sinal complexo que é amostrado a uma frequéncia
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suficientemente alta produzindo 64 amostras complexas (I e Q).

Os dados provenientes de um primeiro impulso sao armazenados pela ordem
r0,rl,...,r63,70,71,...,263. Qualquer um desses elementos é um inteiro com
sinal, representado por 16 bit (1 bit de sinal e 15 bit de dados). Assim, os dados
associados a um impulso tém 256 byte de comprimento. Os dados de impulsos
subsequentes sao acrescentados ao mesmo ficheiro cujo comprimento maximo é
4 Mbyte, equivalente a 8192 impulsos

A frequéncia de amostragem (F},) utilizada situa-se na gama de 2...8 MHz
e a frequéncia de repeticao de impulsos (PRF)! situa-se na gama de 2...8 kHz.
No caso particular dos ficheiros que foram fornecidos considere-se F, = 3.8 M H z
e PRF =8.5kHz.

A.3 WAV

Conforme descrito na documentagao do pacote wavtools(Ligertwood, 2002) da
distribuicao Debian Linux, os ficheiros WAV sao compostos por cabecalho e dados.
OS ficheiros WAV sao uma das variantes dos ficheiros PCM e a estrutura

bésica do cabecalho é:

struct{
char RiffTag[4]; /* ’RIFF’ %/
int32_t Filelength;
char FormatTagl[8]; /* ’WAVEfmt ’> x/
int32_t FormatLength; /* 16 */
int16_t DataFormat;
int16_t NumChannels;
int32_t SampleRate;
int32_t BytesPerSecond;
int16_t BlockAlignment;
int16_t SampleDepth;
char DataTagl[4]; /* ’data’ */
int32_t Datalength;

} WavHeader;

em que

'Em inglés Pulse Repetition Frequency
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FileLength O comprimento do ficheiro deste campo em diante, igual a 32 (de-

mais campos do cabecalho) + DataLength(byte).

DataFormat O formato dos dados amostrados. Ao formato audio PCM corres-

ponde o valor 1 para este parametro.
NumChannels 1 ou 2 correspondendo a mono ou estéreo, respectivamente.
SampleRate Ntumero de amostras por segundo.

BytesPerSecond Numero de byte por segundo. Este valor é 1til na estimacao
do tamanho do buffer. SampleRate x (SampleDepth/8) x NumChannels

BlockAlignment Numero de byte que devem ser lidos (ou multiplos deste) para
que os dados sejam correctamente geridos pelo dispositivo. (SampleDepth/8)x

NumChannels
SampleDepth Ntumero de bit por amostra, geralmente 8 ou 16.

DataLength Comprimento dos dados amostrados em byte.

RecordTime(segundos) x (SampleDepth/8)x Sample Ratex NumChannels
Origem dos ficheiros: recolhidos por Fabian Garcia-Nocetti, UNAM, IIMAS

com um protétipo de um ecédgrafo portatil.

A.4 SON

struct{
float temp_res, /* temporal resolution (mseg.) */
Fd, /* Doppler frequency (Hz) */
angle, /* Angle between artery and beam */
f_range, /* Frequency range (Hz) */
f_het; /* Heterodyne frequency (kHz) */
int32_t dlength; /* Data column length */
char Txt1[11]; /* read up to spike rejection processingx/
char Txt2[91]; /* complete the reading of the headerx*/

} SonHeader;

Ao cabecalho seguem-se os dados de tipo ”short”que constituem uma matriz de
128 linhas de dimensao dlength.
sngram=fread(fid,[128, dlength],’short’);
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A.5 ALG

Este formato é mais complicado, é talvez para retirar de futuras versoes se nao se

obtiver a descricao completa. Os dados surgem entre um cabegalho e um fecho.

Contém sete canais de dados: 1 - envelope da frequéncia maxima; 2 - NA; 3
- NA; 4 - pressao sanguinea; 5 - ECG; 6 - NA; 7 - NA.

struct{

float temp_res, /* temporal resolution (mseg.) */
Ft, /* Transmitted Doppler frequency (MHz) */
angle, /* Angle between artery and beam */
f_range, /* Frequency range (kHz) */
f_het; /* Heterodyne frequency (kHz) */

int32_t dlength; /% Data length */

char Txt1[11]; /* read up to spike rejection processing */

char Txt2[91]; /* complete the reading of the header */

} AlgHeader;

short data = fread(fid, [7, dlength],’short’); % Data

struct{
short Fs, /* Analogue sampling frequency (Hz) */
channels, /* Number of channels */

full_range[3]; /* Full range of values */

dummy=fread(fid,1,’float’);
dummy=fread(fid, 18, ’char’);

freetext=fread(fid, 200, ’char’);
freetext=setstr(freetext’);
marks=fread(fid,inf,’long’);

} AlgTrailer;
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A.6 DOP

struct{

float temp_res, /* temporal resolution (mseg.) */
Ft, /* Transmitted Doppler frequency (MHz) */
angle, /* Angle between artery and beam */
f_range, /* Frequency range (kHz) */
f_het; /* Heterodyne frequency (kHz) */

int32_t dlength; /* Data length */

char Txt1[103]; /* complete the reading of the header */

} AlgHeader;

data=fread(fid, [3, dlength],’short’); % Data

A.7 EMB

A estrutura dos ficheiros " EMB” que contém sinais embélicos é composta por trés

partes:

I. Cabegalho:
bytes 1-2: Data length (int * 1) /* (em grupos de 50;
de momento sempre 600) */
bytes 3-6: Sampling frequency (float * 1)
bytes 7-8: Numbers of markers (int * 1)
bytes 9-128: Reserved

ITI. Corpo:
bytes 1-100: Data for channel A (intx*50)

bytes 101-200: Data for channel B (int*50)

bytes 201-300: Data for channel A (int*50)
bytes 301-400: Data for channel B (int*50)

IIT. Fecho:
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bytes 1-200: General information (char * 200)
(patient specific)
bytes 201-400: Individual information (char * 200)
(Embolus specific)
bytes 401-600: If (number of markers>0) Marker positions
(int * 100)

A.8 MIX

Os ficheiros ” MIX” contém também sinais embdlicos. A sua estrutura é composta

por trés blocos de informagao e um de dados.

Bloco 1I:

bytes 1-4: temporal resolution (float * 1)

bytes 5-8: frequency of the used Doppler system (MHz)
(float * 1)

bytes 9-12: angle used(degree) (float * 1)

bytes 13-16: frequency range(12.5kHz) (float * 1)

bytes 17-20: heterodyne frequency(kHz) (float * 1)

bytes 21-24: data length in blocks (50 samples/blocks)

(long * 1)
byte 25: is there a signal in the reverse channel (y/n)
(char * 1)
byte 26: is the limited range processing used (y/n) (char * 1)

byte 27: is the counter-aliasing processing used (y/n)

(char * 1)
bytes 28-29: the high pass filter cut-off frequency bin
(int * 1)

bytes 30-31: the PFR (in bin numbers) (int * 1)
bytes 32-33: the counter-aliasing range (in bin numbers)

(int * 1)
bytes 34-35: the threshold used in spike rejection (limiar para
rejeicgdo de picos espirios)

(in bin numbers) (int * 1)
byte 36: is the spike rejection processing used(y/n) (char * 1)
bytes 37-128: reserved
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Bloco II:

bytes

129-328:

Bloco III:

bytes

bytes

bytes

bytes

bytes

bytes

bytes

bytes

bytes

bytes

bytes

bytes

bytes

bytes

329-330:

331-332:

333-372:

373-412:

413-432:

433-452:

453-492:

493-532:

533-572:

573-612:

613-652:

653-702:

703-752:

free text(char * 200)

number of signals inserted (int * 1)

number of channels used (int * 1)

40 bytes for 10 long integers for inserting
point in channel ONE (long * 10)

40 bytes for 10 long integers for inserting
point in channel TWO (long * 10)

20 bytes for 10 integers for starting points
of signals chosen (int * 10)

20 bytes for 10 integers for end points of
signals chosen (int * 10)

40 bytes for 10 floating-point numbers for
the SNRs used in dB channel ONE (float * 20)
40 bytes for 10 floating-point numbers for
the SNRs used in dB channel TWO (float * 20)
40 bytes for 10 floating-point numbers for
the signals coefficients (to control SNR)
used in channel ONE (float * 20)

40 bytes for 10 floating-point numbers for
the signals coefficients (to control SNR)
used in channel TWO (float * 20)

40 bytes for 10 floating-point numbers for
the signal delays used in channel TWO (in ms)
(float * 20)

50 bytes for the name of noise file No.1
(float * 25)

50 bytes for the name of noise file No.2
(float * 25)

753-1552: 800 bytes for the file names of the signals

inserted (each name can be up to 80 characters,
there can be up to 10 names) (float * 400)
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Bloco IV:

bytes 1553-1652:
bytes 1653-1752:

bytes 1753-1852:
bytes 1853-1952:

Data for

Data for

Data for

Data for

channel ONE (int*50)
channel TWO (int*50)

channel ONE (int*50)
channel TWO (int*50)
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Parametrizacao dos Estimadores

Espectrais

A gestao da correspondéncia entre as opgoes oferecidas em modo grafico e as
utilizadas pelas aplicacoes que implementam os varios estimadores espectrais é

mantida por um modulo de ligacao em python, aqui apresentado.

#!/usr/bin/env python
"""Este médulo apoia a gestdo dos pardmetros \

dos métodos de estimagdo espectral """
import sys, os, string
met_descricao = [’STFT’, ’AR-MC’, °CWD’, ’BSD’] # Para o utilizador
met_descritor_i = [’stft’, ’armc’, ’cwd’, ’bsd’] # interno ao cédigo
met_descritor_c = [’gsfw’, ’gmcv’, ’gcww’, ’gbsw’] # para sequéncias

met_descritor_d = [’gsfwd’, ’gmecd’, ’’, ’gcwd’] # para o FIFO

jan_descricao = [’Barlett’, ’Boxcar’, ’Hanning’, ’Hamming’]

jan_descritor = [’bar’, ’box’, ’han’, ’ham’]

stdsize = [’ 64’, ’128’, ’256°, ’512’, ’1024°]

siana_descricao [’N3o usar’, ’Standard’, ’Decimado’, ’Interpolado’]

siana_descritor = [’""’, ’gsan’, ’gsad’, ’gsai’]

modsize = [’4’, ’6’, ’8’, ’10’]

269



Apéndice B Parametrizacao dos Estimadores Espectrais

krn_descricao = [’Original’, ’Interferéncia Reduzida (RID)’,
’Sem Alias (AF)’, ’RI-AF’]

krn_descritor = [’""’, ’ri’, ’af’, ’riaf’]

class STFT:
"""Short Time Fourier Transform class"""
def __init__(self, iWin = 1, iSize = 256, iStep = 128, iSiana = 0):

self.iWin = iWin

self.iSize iSize

self.iStep = iStep

self.iSjiana = iSiana

def __str__(self):

conteudo = ""

conteudo = conteudo + jan_descritor[self.iWin] + ’ °

conteudo = conteudo + f‘self.iSize‘ + ’ °

conteudo = conteudo + ‘self.iStep‘ + ’ °’
conteudo = conteudo + siana_descritor[self.iSiana] + ’> ?

return conteudo

def guardar(self, nome, fich):
conteudo = nome + ’ = parametros.STFT(’
conteudo = conteudo ‘self.iWin‘ + >, ?

conteudo = conteudo

+

conteudo = conteudo + ‘self.iSize‘ + 7, ?
+ ‘self.iStep‘ + ’, ’
+

conteudo = conteudo + ‘self.iSiana‘ + ’)’
f = open(fich, ’w’)
f.write(’if \’parametros\’ not in dir():\n’)
.write(’ import parametros\n’)
.write(’\n’)

f
f
f.write(conteudo)
f.write(’\n’)

f

.close()
class ARMC:

"""Auto Regressive Modified Covariance class"""

def __init__(self, iWin = 1, iSize = 256, iStep = 128,
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iSiana

self.iSi
self.iSt

sel

def __

conteudo
conteudo
conteudo
conteudo
conteudo
conteudo

return c

= 0, iOrdem = 4):

self.iWin =
ze = iSize

ep = iStep

iWin

self.iSiana = iSiana

f.i0Ordem =

str__(sel
— un

= conteudo
= conteudo
= conteudo
= conteudo
= conteudo

onteudo

iOrdem

£):

+ o+ o+ o+ o+

def guardar(self, nome, fich):

f = open

conteudo
conteudo =
conteudo =
conteudo =

conteudo =

conteudo

(fich, ’w’)

nome + °’
conteudo
conteudo
conteudo
conteudo

conteudo

+ + + o+ o+

‘self

‘self.
‘self.
‘self.
‘self.

jan_descritor[self.iWin] + °
‘self.iSize‘ + >

‘self.iStep‘ + *
siana_descritor[self.iSiana] + ’ °

‘self.i0Ordem‘ + ’ ’

parametros.ARMC(’

.iWin® + 7,

iSize¢ + 7, ?
iStep‘ + 7,
iSiana‘ + 7, ?

iOrdem® + )’

f.write(’if \’parametros\’ not in dir():\n’)

.write(’

.write(’\n

f

f
f.write(con
f.write(’\n
f

.close()

class CWD:

import parametros\n’)

”)
teudo)
?)

"""Choi-Williams Distribution class"""
__init__(self, iWin = 1, iSize = 256, iStep = 128,
1 = 0, iEme = 30, dSigma = 5.0):

def

iSiana =

self.iSi
self.iSt

0, iKerne
self.iWin =
ze = iSize

ep

iStep

iWin
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self.iSiana = iSiana
self.iKernel = iKernel
self.iEme = iEme

self.dSigma = dSigma

def __str__(self):

conteudo = ""

conteudo = conteudo + jan_descritor[self.iWin] + ’ °
conteudo = conteudo ‘self.iSize‘ + 7 ?
conteudo = conteudo + ‘self.iStep‘ + ’ °’
conteudo = conteudo siana_descritor[self.iSiana] + ’> °
conteudo = conteudo + krn_descritor[self.iKernel] + ’> °’

conteudo = conteudo ‘self.iEme‘ + ’

+ + + + + o+ o+

conteudo = conteudo + ‘self.dSigma‘ + ’ °

return conteudo

def guardar(self, nome, fich):

conteudo = nome + ’ = parametros.CWD(’
conteudo = conteudo + ‘self.iWin‘ + ’, °
conteudo = conteudo + ‘self.iSize‘ + 7, ?
conteudo = conteudo + ‘self.iStep‘ + ’, °’
conteudo = conteudo + ‘self.iSiana‘ + ’, °
conteudo = conteudo + ‘self.iKernel‘ + ’, ’
conteudo = conteudo + ‘self.iEme‘ + ’, ’
conteudo = conteudo + ‘self.dSigma‘ + ’)°

f = open(fich, ’w’)
f.write(’if \’parametros\’ not in dir():\n’)
.write(’ import parametros\n’)
.write(’\n’)

f
f
f.write(conteudo)
f.write(’\n’)

f

.close()

class BSD:
"""Bessel Distribution class"""
def __init__(self, iWin = 1, iSize = 256, iStep = 128,
iSiana = 0, dAlfa = 2.0):

self.iWin = iWin
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self.iSi
self.iSt

sel

def
conteudo
conteudo
conteudo
conteudo
conteudo
conteudo

return c

ze iSize

ep

iStep

self.iSiana = iSiana
f.dAlfa = dAlfa

_str__(sel

— nn

= conteudo
= conteudo
= conteudo
= conteudo
= conteudo

onteudo

).
+
+ ‘self.
+ ‘self.
+ siana_
+ ‘self.

jan_descritor[self.iWin] + °

iSize¢ + 7
iStep‘ + 7
descritor[self.iSiana] + ’ ’

dAlfa‘ + > ?

def guardar(self, nome, fich):

f = open

class WA

conteudo =
conteudo =
conteudo =
conteudo =

conteudo =

conteudo
(fich, ’w’)

nome + °’
conteudo
conteudo
conteudo
conteudo

conteudo

= parametros.BSD(’
‘self.iWin® + >, ?
‘self.iSize‘ + 7, ?
‘self.iStep‘ + ’,
‘self.iSiana‘ + 2,

‘self.dAlfa‘ + ’)°

+ o+ o+ o+ o+

f.write(’if \’parametros\’ not in dir():\n’)

.write(’

import

.write(’\n’)

.write(’\n’)

.close()

VE:

f
f
f.write(conteudo)
f
f

parametros\n’)

"""Wave definitions class"""

def
SampleDe

self.Sam

__init__( self, NumChannels = 1, SampleRate = 22050,

pth = 16):

self .NumChannels =

pleRate = SampleRate

NumChannels

self.SampleDepth = SampleDepth

def

_str__(sel

£):

273



Apéndice B

Parametrizacao dos Estimadores Espectrais

conteudo = ""

conteudo = conteudo + ‘self.

conteudo = conteudo + ‘self.

conteudo

return conteudo

conteudo + ‘self.

def guardar(self, nome,

conteudo =
conteudo =
conteudo =
conteudo =

f = open(fich, ’w’)

nome + °’
conteudo
conteudo

conteudo

NumChannels® + °’> °
SampleRate‘ + ’

SampleDepth® + *

fich):

= parametros.WAVE(’

+ ‘self.NumChannels‘ + °, °
+ ‘self.SampleRate‘ + ’, °’

+ ‘self.SampleDepth® + ) ’

f.write(’if \’parametros\’ not in dir():\n’)

.write(’

import parametros\n’)

.write(’\n’)

.write(’\n’)

.close()

f
f
f.write(conteudo)
f
f
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