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RESUMO

Nas ultimas décadas, os problemas de saude decorrentes de doencas cardiacas tém se
tornado as maiores causas de mortes no mundo. Ao considerar a taxa de mortalidade e a
grande quantidade de pessoas que sofre de doencas cardiacas, torna-se bastante relevante
a necessidade de um diagndstico precoce. Com o intuito de dar uma contribuicdo no
diagnéstico, é proposto o desenvolvimento de um sistema computacional de deteccao e
classificacao dos batimentos cardiacos de alguns tipos de arritmias. Para alcancar esse
objetivo, a proposta foi desenvolvida em dois momentos. Primeiro, foi desenvolvido e
implementado um algoritmo para estimar a frequéncia cardiaca dos sinais de ECG utili-
zando o algoritmo de Coeficiente Predigao Linear (LPC). Nessa etapa, foi obtida acuracia
acima de 98% na estimacao da frequéncia cardiaca. No segundo momento, foi escolhida
uma arquitetura da rede CNN capaz de aprender as caracteristicas dinamicas dos bati-
mentos cardiacos gerados pelo algoritmo LPC e as caracteristicas morfolégicas do sinal
de ECG. Para treinar a rede, foram utilizados sinais de ECG obtidos da base de dados
do Massachusetts Institute of Technology (MIT-BIH Banco de Dados de Arritmias) com
2480 sinais e do PhysioNet/Computing in Cardiology Challenge 2017 com 3720 sinais.
Para ampliar o acervo de dados, foi aplicada uma técnica de aumento de dados (Data
Augmentation). Apos a fase de treinamento, os resultados foram de 93,35% para acuricia,
93,12% e 93,08% para precisao e recall, respectivamente, para os dados do MIT-BIH. E
para os dados do Physionet, o modelo alcancou 99,87% tanto para a acuracia quanto
para precisao e recall, respectivamente. Os resultados do modelo de classificagao quando
combina as informagoes obtidas pela combinacao do LPC e da Rede Neural Convoluci-
onal Unidimensional sao bastante expressivos quando comparados com outras técnicas
divulgadas na comunidade cientifica.

Palavras-chave: 1. Batimentos Cardiacos. 2. Coeficientes de Predi¢ao Linear (LPC).
3. Rede Neural Convolucional (CNN) 1D. 4. Eletrocardiograma ECG.

1X



ABSTRACT

In recent decades, health problems resulting from heart disease have become the biggest
causes of death in the world. When considering the mortality rate and the large number of
people suffering from heart disease, the need for an early diagnosis becomes quite relevant.
In order to contribute to the diagnosis, it is proposed the development of a computational
system of detection and classification of heartbeats for some types of arrhythmias. To
achieve this objective, the proposal was developed in two stages. First, an algorithm was
developed and implemented to estimate heart rate from ECG signals using the Linear
Prediction Coefficient (LPC) algorithm. At this stage, accuracy above 98% was obtained
in estimating heart rate. In the second moment, a CNN network architecture capable of
learning the dynamic characteristics of the heartbeats generated by the LPC algorithm
and the morphological characteristics of the ECG signal was chosen. To train the network,
ECG signals obtained from the database of the Massachusetts Institute of Technology
(MIT-BIH Database of Arrhythmias) with 2480 signals and from PhysioNet/Computing
in Cardiology Challenge 2017 with 3720 signals were used. To expand the data collection,
a data augmentation technique was applied. After the training phase, the results were
93.35% for accuracy, 93.12% and 93.08% for accuracy and recall, respectively, for the
MIT-BIH data. And for the Physionet data, the model reached 99.87% for both accuracy,
precision and recall, respectively. The results of the classification model when combining
the information obtained by combining the LPC and the Unidimensional Convolutional
Neural Network are quite expressive when compared with other techniques published in
the scientific community.

Keywords: Heartbeat, Linear Prediction Coefficients LPC, Convolutional Neural
Network (CNN) 1D, Electrocardiogram ECG.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

Segundo a Sociedade Brasileira de Cardiologia (SBC), (PRECOMA et al., 2019), as
doengas cardiovasculares (DCV) sdo a principal causa de morte no mundo. No Brasil
representam cerca de 30% dos ébitos. De acordo com o SBC, as doencas cardiovasculares
chegam a matar até duas vezes mais que todos os tipos de cancer, duas vezes e meia mais
que os acidentes e mortes por violéncia e seis vezes mais que as infeccgoes, incluidas as
mortes por sindrome de imunodeficiéncia adquirida (SIDA).

Ainda segundo o relatério, cerca de 14 milhoes de brasileiros tém alguma doencga no
coracgao e cerca de 400 mil morrem por ano em decorréncia dessas enfermidades, o que
corresponde a aproximadamente 30% de todas as mortes no pafs. Neste ano a preocupacao
da contaminagao pelo covid-19 também tem feito muitos pacientes portadores de DCV,
e de outras doencas agudas, negligenciarem a rotina de saude, deixando de ir ao médico
(ROCHA et al., 2017). Uma série histérica, Figura 1.1, mostra o aumento das mortes no
Brasil por doengas do coragao ao longo do periodo de 2002 até 2018 (OLIVEIRA et al.,
2020b).

350.000

hhhhhh

Figura 1.1 Gréfico de mortes por DCV

Por conta da sindrome respiratoria aguda grave SARS-COV 2, a SBC vem acom-
panhando a diminuicao do nimero de atendimentos cardiolégicos de urgéncia no pais.
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Juntamente com a Associagao dos Registradores de Pessoas Naturais do Brasil (ARPEN-
Brasil), a SBC tem divulgado dados que mostram um aumento de quase 7% no nimero de
6bitos por doengas cardiovasculares que ocorreram nos primeiros seis meses de 2021, em
relagdo ao mesmo periodo de 2020 (OLIVEIRA et al., 2022). Em 2019, a DIC (Doenca
Isquémica do Coragao) foi a principal causa de morte em todas as UF brasileiras, exceto
no Amazonas, na regiao Norte (OLIVEIRA et al., 2022).

No relatorio Estatistica Cardiovascular — Brasil 2020, sdo apresentadas informagoes
fornecidas pelo Ministério da Satide do Brasil e por outras agéncias governamentais (OLI-
VEIRA et al., 2022). Fornece também dados gerados por outras fontes e estudos ci-
entificos sobre doencga cardiaca, acidente vascular cerebral e outras DCV, inclusive es-
tudos do Global Burden of Disease (GBD) (Carga Global de Doengas) que é o estudo
epidemiolégico observacional mais completo em ambito mundial. O objetivo deste re-
latério é monitorar e avaliar continuamente as fontes de dados sobre doenca cardiaca e
acidente vascular cerebral no Brasil para fornecer informacgoes mais atualizadas sobre a
epidemiologia dessas doengas para a sociedade brasileira. Esse relatorio é resultado do
esforco de clinicos e cientistas dedicados e voluntarios, profissionais do governo e membros
da SBC. Nesta edi¢ao sdo mostradas as estatisticas das seguintes condigbes clinicas:

1. Doenga Cardiovascular Total,

2. Doenca Cerebrovascular;

3. Doenga Arterial Coronariana, Sindrome Coronariana Aguda e Angina Pectoris;
4. Cardiomiopatia e Insuficiéncia Cardiaca;

5. Doengas Valvares, incluindo Cardiopatia Reumética;

6. Fibrilagao Atrial.

No relatério Estatistica Cardiovascular — Brasil 2020, o banco de dados do Servico
de Informagao de Mortalidade do Brasil (SIM), mostra que as DCV corresponderam a
27,3% do total de mortes, com a maior propor¢ao na regiao Sudeste e a menor na regiao
Norte, Figura 1.2. A DIC foi responsével por 32,1% do total de mortes por DCV (Doenga
Cardiovascular) no Brasil e o0 AVC (Acidente Vascular Cerebral), por 28,2% (OLIVEIRA
et al., 2020a).

O relatorio Estatistica Cardiovascular — Brasil 2022 traz novos dados sobre o panorama
das doengas cardiovasculares no Brasil. Nesse relatério, o Estudo GBD 2019 e a base de
dados do SUS mostram que as DCV continuam sendo a causa nimero 1 de morte no
Brasil. Entre as DCV, a DAC (Doenga Arterial Coronariana) foi a principal causa de
morte no pais, seguida pelo AVC em 1990 e 2019 (OLIVEIRA et al., 2022).

A realizacao do Estudo GBD 2019 indica que 6,1% da populagao foi estimada com
DCYV devido ao crescimento e envelhecimento populacional.(OLIVEIRA et al., 2022).

Em 1988, a Constituicao Brasileira, também rotulada de “Constituicao Cidada”, es-
tabeleceu em seu artigo 196 que o acesso a saude é um direito universal, considerando
que este ¢ um direito de todos e dever do Estado (SELIG, 2021). No entanto, apesar
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Taxa de Mortalidade por regido no Brasil

30
25
20
15
10

5

0

Norte Nordeste Sudeste Centro-oeste Sul

mDCV 22,9 27,3 27,7 26,1 26,3
m DIC 30,8 32,5 32,6 33,1 30,9
AVC 33,1 29,9 253 27,6 30,1

Figura 1.2 Estatistica Cardiovascular — Brasil 2022
Mortalidade proporcional por doenca cardiovascular, doenga isquémica do coracao e
acidente vascular cerebral, por regiao no Brasil.

das garantias da Emenda Constitucional 29, o financiamentos dos servigos oferecidos pelo
SUS tem sido um grande desafio para as politicas publicas no Brasil, principalmente para
locais de dificil acesso.

Nesses locais, um dos grandes problemas enfrentados é a escassez de hospitais de alta
complexidade cardiovascular que prestam atendimento ao SUS no Brasil. Existem pouco
mais de 3 mil leitos no Brasil direcionado a alta complexidade cardiovascular distribuidos
em 277 hospitais. Além disso, pouco mais de 20% destes hospitais pelo Brasil sdo ptiblicos
(SELIG, 2021).

Considerando a dimensao territorial do Brasil, percebe-se a dificuldade enfrentada
pelas instituigoes publicas em prestar um servico de qualidade no atendimento médico
em geral e em particular na area de atendimento cardioldgico, especialmente para o grande
nimero de pacientes em areas remotas devido a falta de sistemas de apoio ao diagndstico
e médicos (OLIVEIRA et al., 2020a), (SELIG, 2021). E de conhecimento geral que os
hospitais piblicos em areas rurais tem um médico para atender diversos tipos de casos.

Com a finalidade de levar recursos tecnologicos de apoio ao diagnostico a esses locais,
o uso de sistemas computadorizados tem sido bastante 1til na identificagdo de patologias
através dos diversos métodos de deteccao e classificagdo de eventos clinicos. Os avangos
recentes da tecnologia para deteccao de cardiopatias mostram como a utilizacao de algo-
ritmos de aprendizado de maquina tem sido aplicados a sinais cardiacos obtidos por meio
de fonocardiograma (GOES et al., 2020).

Diversas técnicas vém sendo apresentadas como (SINGH; MEITEIL; MAJUMDER,
2020) que apresentam um sistema de classificacdo automética de sons cardiacos obti-
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dos via FCG (Fonocardiograma). Um método baseado em 1 — class classification
para deteccao de anomalias cardiacas em ambientes de dados restritos foi proposto
em (UNNIKRISHNAN et al., 2020). Utilizou-se métodos nao supervisionados e semi-
supervisionados na base do PhysioNet/CinC 2016 e redes neurais de convolugao baseadas
em autoencoders para extracao de caracteristicas nao-supervisionadas.

A Transformada de Wavelet foi usada para extracao de caracteristicas dos sinais seg-
mentados. Dois modelos de CNN foram pré-treinados para recebimento dos dados pré-
processados, a base de dados utilizada foi a Physionet 2016 (CHEN; WEIL; ZHANG, 2020).
Para (HUANG; SONG, 2018) problemas cardiacos podem ser detectados a partir de aus-
cultas cardiacas. Dessa forma, a partir da série temporal do sinal de fonocardiograma
(FCG), coeficientes mel-cepstrais foram extraidos.

A classificagao das auscultas foi feita utilizado o modelo de K-vizinhos Préximos
(KNN) com distancia de Hamming. Os dados de Auscultas cardiacas também foi usados
por (RAZA et al., 2019) para classifica anomalias cardiacas, rotulando os sinais entre
normal, murmurio e extrassistole. Nesse trabalho é feita uma comparacao entre modelos
classicos (arvore de decisdo, florestas aleatdrias e Classificador de vetor de suporte linear)
e modelos de redes neurais profundas (Multi-Layer Perceptron ou MLP e Rede Neural
Recorrente).

Utilizando Rede Neural convolucional (CNN), (WOLK; WOLK, 2019) propéem um
sistema de classificacdo de doencgas cardiacas. Um filtro passa-baixas foi utilizado nos
dados de ECG para extrair o espectro do audio, e uma rede CNN foi utilizada para a
classificacdo dos batimentos como normal ou sob a presenca de alguma anormalidade.

Diante deste panorama, a proposta desse trabalho é desenvolver uma ferramenta assis-
tida por computador baseada em uma Rede Neural Convolucional (CNN 1D) combinada
com o algoritmo Coeficiente de Predigdo Linear (LPC), Figura 1.3, que possa classifi-
car os batimentos como normal ou sob condi¢oes de anormalidades a partir de sinais de
Eletrocardiogramas (ECG).

Batimentos
cardiacos
(LPC)

dos batimentos cardiacos

Aprendizado das caracteristica —
(CNN - InputLPC)

i i

Aquisigaode
dados (Banco de

dadosde ECG

Jopediisse|d
Saida

Aprendizado das caracteristicas
dos sinais brutos
(CNN - InputECG) —

Sinais
bruto

Figura 1.3 Fluxograma do projeto

Por curiosidade coloco aqui informagao sobre a ferramenta utilizada pela SBC para
registrar, momento a momento o nimero de pessoas que vao a ébito em decorréncia de
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DCV, o Cardiometro, Figura 1.4. Essa ferramenta serve como uma forma de alerta para
conscientizacao da populagao com os cuidados que deve ter com a saide do coracao.

CARDIOMETRO

MORTES POR DOENCAS CARDIOVASCULARES NO BRASIL

Figura 1.4 DCV por ano, més e dia

1.1 JUSTIFICATIVA

De acordo com os especialistas o sinal de ECG é um sinal que sofre com os efeitos de
contaminagoes externas tais como, ruidos provocados pela rede elétrica, movimentos vo-
luntarios ou involuntérios do paciente no momento de realizar o exame, chaveamento de
equipamentos préximos, entre outros, existe a possibilidade de ocorréncia de erros no
diagnostico médico. Os estudos mostram que de 2% a 8% dos pacientes que sdo examina-
dos em unidades de pronto atendimentos sao equivocadamente liberados, e muitas dessas
pessoas morrem ou sofrem uma parada cardiaca completa (RODRIGUES et al., 2012).
Neste contexto fica claro a importancia no desenvolvimento de métodos automaéticos
que sejam capazes de auxiliar profissionais da area da saide e até mesmo os proprios
pacientes na detecgdo de sinais indicativos dessa classe de doengas. A anédlise do sinal
de ECG ¢é amplamente usada para diagnosticar doengas cardiacas, que sao uma das
principais causas de mortalidade em paises desenvolvidos e em desenvolvimento.

1.2 OBJETIVOS

Neste trabalho, o objetivo é desenvolver um sistema de deteccao e classificagdo dos ba-
timentos cardiacos de alguns tipos de arritmias, baseado em Coeficientes de Predigao
Linear (LPC) e uma Rede Neural Convolucional (CNN) 1D, para auxiliar os profissionais
da saide no diagnéstico de doencas associadas ao coragao.

1. Desenvolver um algoritmo baseado em Coeficientes de Predigao Linear (LPC) para
tratar e extrair a frequéncia cardiaca dos sinais ECG;

2. Construir uma Rede Neural Convolucional (CNN) 1D para classificagdo de sinais
ECG;
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3. Avaliar o desempenho do método proposto.

1.3 ORGANIZACAO DO TEXTO DA DISSERTACAO

Além da Introducao, a Dissertacao é dividida nos capitulos a seguir:

e No Capitulo 2 é realizada uma revisao bibliografica, onde é apresentado o sinal
ECG, o estado da arte, a técnica dos Coeficientes de Predigao Linear (LPC), a
Rede Neural Artificial RNA, a Rede Neural Convolucional Unidimensional CNN
1D e a proposta da Dissertacao;

e No Capitulo 3, resultados de desempenho sobre o uso de LPC para deteccao dos
batimentos cardiacos sao discutidos;

e No Capitulo 4, o desempenho no uso de uma proposta de classificador baseado em
um sistema LPC/CNN-1D é apresentado;

e E na Conclusao, um resumo das maiores contribuigoes desta Dissertagao é apresen-
tado.



CAPITULO 2

REVISAO BIBLIOGRAFICA

Muitas técnicas tém sido utilizadas no desenvolvimento de algoritmos com a finalidade
de classificar sinais biomédicos. Uma dessas técnicas é a Transformada Wavelet (CAM-
PITELLI M. A., 2015). Essa técnica também foi aplicada por (SUTERIO, 2017) para
o desenvolvimento do seu algoritmo que utilizou um pacote de Transformadas Wavelet
durante o processo de extracao das caracteristicas dos sinais de ECGs. Em seguida, esses
dados foram apresentados para uma rede neural artificial de miltiplas camadas completa-
mente conectadas conhecida por Perceptron de Multiplas Camadas (MLP) (SUTERIO,
2017), para fazer a classificagdo. O algoritmo encontrou as melhores combinagoes dos
parametros utilizados pela rede neural MLP para cada uma das Transformadas Wavelet
escolhidas chegando a resultados satisfatérios.

No estudo realizado por (PLAWIAK, 2018), foi apresentado um método de pesquisa
que permitia uma boa classificacdo de cardiopatias, nesse caso, 17 classes com base na
analise de sinais de ECG e um sistema neural evolucionério. Para tanto, foram utilizados
diversos tipos de algoritmos de pré-processamento, normalizacao, extragao e selecao de
recursos, validacao cruzada e aprendizado de maquina. Foi obtida uma sensibilidade de
90,20%, precisao de 98,85%, especificidade de 99,39%.

Duas contribuigoes foram mostradas no trabalho realizado em (LUZ, 2012). Na pri-
meira, foi elaborada uma revisao da literatura dos métodos destinados a classificacao
de arritmias em sinais de ECG e em segundo, foi apresentado um novo método para
classificagao de arritmias usando classificagao hierarquica. Além disso foram feitas inver-
tigacoes de novas caracteristicas para representacao do batimento cardiaco baseadas em
uma representacao 2D do sinal de ECG, o Vectorcardiograma (VCG), e redes complexas.

(NOMAN et al., 2019) Desenvolveu um conjunto CNN de frequéncia de tempo (TF-
ECNN) combinando uma CNN-1D com uma CNN-2D com base na fusdo em nivel de
pontuacao das probabilidades de classe. Foi projetada uma CNN-1D que aprende direta-
mente os recursos de sinais brutos de som do coracao e uma CNN-2D que recebe entradas
de mapas de recursos bidimensionais de frequéncia de tempo com base em Coeficientes
Cepstral de Frequéncia-Mel.

Em (DAS; CHOWDHARY; GAO, 2020) propos o desenvolvimento de uma ferramenta
de diagnéstico assistido por computador baseado em IA, para classificar anormalidades a
partir da leitura de radiografia de térax para auxiliar os médicos a chegar a um diagnédstico
rapido. Empregaram uma Rede Neural Convolucional (CNN) projetada pelo Google
conhecida como XceptionNet para detectar essas patologias nos dados do ChestX-ray14.

Uma automatizacao de classificagdo binéria foi proposta por (DUNNMON et al.,
2019) para possibilitar um alto desempenho de classificacdo de radiografias de térax com
abordagem de aprendizado de maquina CNNs.

Uma rede neural convolucional profunda pode ser treinada utilizando milhoes de
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parametros e milhares de neuronios, como a usada para classificar 1,2 milhao de imagens
de alta resolugao no concurso ImageNet LSVRC-2010 para 1000 classes (KRIZHEVSKY;
SUTSKEVER; HINTON, 2012).

No trabalho de (ROMDHANE et al., 2020) eles fazem uso de um modelo de CNN
profundo que é otimizada por uma nova funcao de perda chamada perda focal. Essa
funcao melhora a precisao da classificacao nas classes de batimentos cardiacos menores,
além de melhorar as métricas em geral. Para treinar e avaliar o modelo na identificacao
de cinco tipos de arritmias (N, S, V, Q e F), foram utilizados as bases de dados de ECG
do MIT-BIH e INCART, baseadas no padrao da Association for Advancement of Medical
Instrumentation (AAMI).

Na visao de (MADAN et al., 2021), o modelo hibrido baseado em Deep Learning é
utilizado para detectar trés tipos de arritmias. Porém, inicialmente, os sinais unidimen-
sionais de ECG sao convertidos para imagens de escalograma. Segundo o artigo, esse
processo é realizado para poder eliminar as etapas de filtragem de ruido e a extracao de
caracteristicas. Dessa forma, é possivel combinar dois modelos, 2D-CNN e LSTM. As trés
formas de arritmias detectadas sdo: Arritmias Cardiacas (ARR), Insuficiéncia Cardiaca
Congestiva (ICC) e Ritmo Sinusal Normal (NSR).

No estudo conduzido por (ACHARYA et al., 2017) foi implementado um algoritmo
de rede neural convolucional para a detecgao automaética de batimentos de ECG normais
e MI (Infarto do Miocardio). Obteve-se uma precisao média de 93,53% e 95,22% para os
dados com e sem ruido, respectivamente. Os sinais de ECG foram base de dados de ECG
diagnéstico PTB (Physikalisch Technische Bundesanstalt). Nesta base hd 200 sinais de
ECG de 148 individuos com MI e 52 individuos saudaveis. Cada sinal é amostrado a
1000 amostras por segundo.

A arquitetura Deep Learning (DL) proposta por (NURMAINI et al., 2019) é dividida
em Deep Auto-Encoders (DAEs) no formato de aprendizado nao supervisionado e Redes
Neurais Profundas (DNNs) como classificador. Nesse modelo foi utilizado 10 classes
de dados desbalanceados de sinais de ECG. Os resultados encontrados foram 99,73%
de acuracia, 91,20% de sensibilidade, 93,60% de precisao, 99,80% de especificidade e
91,80% de F'1-Score. Para os autores, o modelo desenvolvido com base na extragao de
caracteristicas nao supervisionada e rede neural profunda pode ser usado tanto para uma
grande populacao quanto em instalagao para uso clinico.

A importancia que os sons cardiacos desempenham no diagnéstico de doencas cardiacas,
levou (LI et al., 2020) a combinar um método convencional de engenharia de recursos com
algoritmos de aprendizado profundo com a finalidade de classificar de forma automatica
sons cardiacos normais e anormais. Foram extraidas 497 caracteristicas a partir de oito
dominios, que serviram como dados de entrada de uma rede neural convolucional (CNN)
projetada. Nesse estudo, os autores substituiram as camadas totalmente conectadas por
uma camada de pool de média global para obter informagoes globais sobre os mapas
de recursos e evitar overfitting. Para avaliar o desempenho do método utilizou-se a va-
lidacdo cruzada estratificada. A precisdo média, sensibilidade, especificidade e coeficiente
de correlacao de Matthews observados no conjunto de dados PhysioNet/CinC Challenge
2016 foram 86,8%, 87%, 86,6% e 72,1%, respectivamente. O desempenho do algoritmo
proposto alcanca um equilibrio adequado entre sensibilidade e especificidade.



2.1 SINAIS DE ELETROCARDIOGRAMA

Existem diversas técnicas que sao aplicadas para classificacao dos batimentos cardiacos
no auxilio dos profissionais da satde, isso motivou o desenvolvimento de um modelo
para detectar e classificar batimentos cardiacos a partir de sinais de ECG, utilizando

um algoritmo LPC (Linear Prediction Coeficients) e uma CNN (Convolutional Neural
Network) 1D.

2.1 SINAIS DE ELETROCARDIOGRAMA

O sinal de ECG obtido a partir do eletrocardiograma foi uma das primeiras representagoes
dos sinais elétricos produzidos para caracterizar o comportamento do coracao e estudados
pelas técnicas de processamento de sinais biomédicos.

Esse sinal é produzido por estimulos elétricos que ocorrem no coracao. Uma parte
da corrente elétrica derivada desses estimulos atinge a superficie do corpo, provocando
diferencas de potencial em diversas partes do corpo (OLIVEIRA, 2019). Essas diferencas
de potencial sao capturadas através de eletrodos colocados sobre a pele a partir de um
procedimento chamado de Eletrocardiograma, que devido a sua simplicidade e por ser
um exame nao invasivo é a técnica mais utilizada no diagndstico de doencas do coragao
(BHYRI; HAMDE; WAGHMARE, 2011), (GACEK; PEDRYCZ, 2011).

Na Figura 2.1 é mostrado um exemplo do registro das atividades elétricas dos ba-

timentos normais do coragao com destaque ao conjunto de ondas P, Q, R, S e T que
compoem um ciclo completo do sinal de ECG.
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R
N
IA \
08
Y" |
06 /
{
0.4 /

r"‘ 1\
02 /. '

Voltage(mV)
o
)
0

\ “w \ i"‘“‘ /1:,‘_ S\ v\v.’\\___
021 \
Q \
04F |
| |
06

\ |
08

50 100 150 200 250

300
Samples

Figura 2.1 Complexo QRS

A estrutura do coragao lhe confere a capacidade de se auto-excitar, ou seja, celulas
do miocardio sao capazes de gerar e propagar estimulos elétricos de forma organizada

por todas as camaras do coracgao, isso possibilita a contragao organizada dos atrios e
ventriculos e, conseqiiéntemente, o batimento cardiaco, Figura 2.2.
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Neste processo as estruturas envolvidas sao:
e fibras de Purkinje, que conduzem o impulso a todas as partes dos ventriculos;

e nédulo atrioventricular, no qual o impulso proveniente dos atrios é retardado antes
de passar para os ventriculos;

e nédulo sinoatrial ou sinusal, no qual o impulso auto-excitador ritmico é gerado;
e feixe de His, que conduz o impulso dos dtrios aos ventriculos;

e vias internodais, que conduzem o impulso do nédulo sinoatrial para o nédulo atri-
oventricular.

O sinal de eletrocardiograma é formado pela contribuigao de cada potencial de agao,
e por representar a maior parte do tecido do coragao, a contribuigao mais expressiva se
dé pelos musculos atriais e ventriculares.

Por ser um registro grafico destas diferencas de potencial ao longo do tempo, cada
estrutura envolvida na condugao gera potenciais de agdo que contribuem na formacao da
onda em cada ciclo cardiaco. Essas estruturas sao conhecidas como complexo P-QRS-TU
(OLIVEIRA, 2009), conforme est4 mostrado na Figura 2.2.

MUSCULO ATRIAL

-

NODO SINOATRIAL

s

NODO ATRIOVENTRICULAR

RAMOS DO FEIXE DE HIS

N

FIBRAS DE PURKINJE

L

FEIXE DE HIS MUSCULO VENTRICULAR

Figura 2.2 Diferengas de potenciais gerados no coragdo (OLIVEIRA, 2009)

A representagao do sinal de eletrocardiograma mostrada na Figura 2.3 destaca as sete
ondas caracteristicas provenientes dos diversos potenciais de acao gerados pelas diversas
estruturas do coracao. Essas estruturas sao percorridas por um estimulo elétrico e uma
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fracao deste estimulo elétrico proveniente dos diversos potenciais chegam a superficie do
corpo, gerando diferencas de potencial em pontos especificos do corpo. Cada uma dessas
sete ondas contribui para a formacao do ciclo cardiaco que caracteriza o ECG, formado
pelas ondas P, Q, R, S, T. As ondas Q, R e S formam um tnico parametro denominado
complexo QRS. J& a onda P representa a contragao (despolarizagao) (OLIVEIRA, 2009).

NODULO SINOATRIAL

MUSCULO ATRIAL

NODULO ATRIOVENTRICULAR

FEIXE DE HIS
RAMOS DO FEIXE DE HIS

FIBRAS DE PURKINJE

MUSCULO VENTRICULAR

ECG:

ORS

Figura 2.3 Contribuigao de cada onda para a formagao do ECG (OLIVEIRA, 2009)

Numa breve explicacdo, pode-se dizer que a onda P representa a contracao (despo-
larizagao) atrial, em seguida vem o complexo QRS que representa a despolarizagao do
ventriculo, e por fim, a onda T indica o relaxamento (repolarizacao) ventricular. O com-
plexo QRS ¢é o conjunto de ondas mais importante do sinal de ECG, porque é onde se
detecta, por exemplo, a maioria das arritmias.

2.2 COEFICIENTES DE PREDICAO LINEAR (LPC)

A predigao linear é uma técnica amplamente utilizada no processamento da fala (HEN-
NING, 2017), pois, é possivel realizar uma boa modelagem através desta ferramenta. Em
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(OKIDA; MARAR; QUEIROZ, ), o método de predigao linear é utilizado para extrair
caracteristicas de trechos musicais baseado em alguns detalhes de géneros do tipo rock e
cantos gregorianos. O algoritmo foi implementado para calcular os coeficientes LPC dos
trechos de musicas.

No trabalho realizado por (MARVI; ESMAILEYAN; HARIMI, 2013) foram utiliza-
dos algoritmos baseados em inspirac¢ao biolégica tais como: o Genetic Algorithm (AG),
Particle Examination Optimization (PSO) e Particle Examination Optimization with
Disturbed Differential Velocity (PSO-DV) e o algoritmo Differential Evolution (ED), sao
usados para encontrar os coeficientes de predigao linear LPC que pudessem prever o sinal
original com um erro minimo de previsao em sistemas de processamento da fala.

A ideia central do método LPC é encontrar os coeficientes que possam prever o sinal
original com o menor erro de previsao possivel. O sinal descrito pela predigao linear é

composto pela combinacao linear de saidas e entradas passadas, conforme pode ser visto
na Equagao 2.1, (MAKHOUL, 1975a).

p g
Bn) == wxln -k + B8 yuln —i] (2.1)
k=1 i=0
em que ag, y; ¢ o ganho [ s@o os parametros que caracterizam o sistema, sendo x[n] o
sinal de saida e wu[n], sinal de entrada. Aplicando a Transformada Z na equagao 2.1 e
sabendo que yg = 1, a fungao de transferéncia do sistema ¢é descrita por

1 T
+ Zp’:l Yiz , (2.2)
L+ agz™"

onde as raizes do numerador e do denominador descrevem, respectivamente, os zeros e os
polos do sistema.

Existem duas simplificacées do modelo que sdo de interesse. Uma delas é o modelo
all-zero, que zera todos os parametros ay e realiza a predi¢ao por intermédio das entradas
passadas. Outra é o modelo all-pole, que zera todos os parametros y; e realiza a predigao
através das saidas passadas. Neste trabalho é utilizado o modelo all-pole, pois, é o modelo
no qual o LPC se baseia.

Sendo assim, depois de aplicar o modelo all-pole na Equagao 2.1, obtém-se

G(z)=p

p
Zn| = — Z agx[n — k| + Bu[n] (2.3)
k=1
em que a, é o k-ésimo coeficiente preditivo do LPC e p representa a quantidade de
amostras passadas que sdo utilizadas na predicao. Além disso, define também a ordem
do filtro de predicao utilizado. Essa abordagem também pode ser aplicada para minimizar
a média quadratica do erro de predicao linear em Reconciliagao de Dados pela eliminagao
de outliers em (ARAUJO et al., 2009). Levando-se em conta que o LPC se baseia no fato
de expressar o sinal como uma saida de um filtro digital linear (MARVI; ESMAILEYAN;
HARIMI, 2013), a reconstrucao da sequéncia z[n] utilizando predigao linear pode ser
aproximada por uma sequéncia mostrada na Equacao 2.4,



2.2 COEFICIENTES DE PREDICAO LINEAR (LPC) 13

p
Zn| = — Z agz[n — k] (2.4)
k=1
considerando que a entrada u[n|, na maioria dos casos, nao é conhecida, e por isso,
a predi¢ao do sinal z[n] se d4 somente com a soma ponderada das amostras passadas
(HENNING, 2017). Razao pela qual a predigao linear recebe esse nome, ou seja, pelo fato
de estimar a amostra atual do sinal z[n] como uma combinagao linear de suas p amostras
anteriores (MARVI; ESMAILEYAN; HARIMI, 2013; HENNING, 2017, ARAUJO et al.,
2009). De acordo com a teoria de sistemas lineares, a sequéncia estimada ¢é a saida de
um filtro digital de ordem p do tipo FIR (Resposta Impulsiva Finita).
A diferenga entre a sequéncia real e a sequéncia predita é chamada de erro residual e
pode ser escrito conforme a Equagao 2.5, sendo que Z[n] é o sinal estimado (BERALDO,
2017).

e[n] = z[n] —Z[n] (2:5)

Considerando que Z[n] é conhecido, o erro residual e[n] pode ser reescrito conforme a
Equagao 2.6

P
e[n] = zn| + Z apx[n — k| (2.6)
k=1
O sinal de erro e[n] é sensivel as variagoes repentinas do sinal z[n] devido ao compor-
tamento de filtro passa-alta (LIMA; SILVA; ARA4JO, 2020), como pode ser deduzido
aplicando a transformada Z ao erro e[n] dividido pela transformada Z do sinal de entrada
x[n], cujo resultado é mostrado na Equagao 2.7.

H(z) = i((z)) =1+ Zak:f’“ (2.7)

Este comportamento do tipo passa-alta é importante para eliminar a presenca de drift
(componentes de baixa frequéncia) que podem prejudicar o desempenho do método LPC.
Dessa forma, a medigao da frequéncia cardiaca a partir do sinal ECG nao é afetada pela
presenca de drift e deslocamentos, como é visto no Capitulo 3.

Para (HENNING, 2017) um dos métodos usados para minimizagao do erro residual
descrito pela Equagao 2.5 se dé através do método dos minimos quadrados (MAKHOUL,
1975b), que busca a minimizagao do erro quadratico total do sinal. Para um sinal nao
deterministico, por exemplo o ECG, um sinal cujo comportamento nao pode ser repro-
duzido de maneira exata e repetida (HIGUTI; KITANO, 2003a), pode-se escrever o erro
quadratico total de acordo com Equagao 2.8.

=3 (el = 3 (aln] + Y aveln — 1) (28)

P
n k=1

Logo, a minimizacao do erro quadratico total pode se da por
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oF
Jar 0 (2.9)

Determina-se a partir da Equagao 2.9 o conjunto de p equagdes com p incdgnitas, de-
nominadas de equagoes normais, Equation 2.10 (OKIDA; MARAR; QUEIROZ, ; HEN-
NING, 2017).

p
Zaka[n—k]x[n—i] = —Z(w[n]x[n—z]) (2.10)
k=1 n n

Considerando que o sinal de ECG é um sinal nao deterministico (HIGUTI; KITANO,
2003b), os coeficientes de predigao linear a; que minimizam a média quadratica do erro
e[n] podem ser encontraﬁdos a partir da solucao da Equacao 2.11 mostrada na sua forma
matricial abaixo (ARAUJO et al., 2009):

ay To T1 e Tp—l 1
as T1 T2 cee Tp—2 T9

= . . . . (2.11)
Qp Tp—1 Tp—2 ... To Tp

em que 7 é a autocorrelagao do sinal z[n] calculado pela Equagao 2.12

n= S ndolueal (2.12)

i=1
2.3 REDE NEURAL ARTIFICIAL (RNA)

Nas ultimas décadas, o surgimento das Redes Neurais Artificiais gerou uma grande revi-
ravolta na drea de aprendizado de méquina (Machine Learning). Estas modelagens com-
putacionais de inspiracao bioldgica foram capazes de superar o desempenho de métodos
anteriores de inteligéncia artificial nas tarefas comuns de aprendizado (O’SHEA; NASH,
2015).

Conceitualmente, uma Rede Neural Artificial é um sistema constituido de unidades de
processamento simples, cuja proposta é armazenar conhecimento experimental a partir
de um processo de aprendizado de conexdes chamadas de pesos sindpticos, para ser usado
sempre que for solicitado (KOVACS, 2002; HAYKIN, 2007). Na rede neural a unidade
fundamental de processamento é o neurdnio, Figura 2.4.

Em 1943, o neurofisiologista Warren MacCulloch e o matemético Walter Pitts pu-
blicaram o artigo A Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous Activity. Nesse
artigo os autores mostraram como era o funcionamento de um neurénio a partir de um
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modelo de rede neural simples com circuitos elétricos (KOVACS, 2002; HAYKIN, 2007).
Em 1949, o bidlogo e psicélogo Donald Hebb escreveu um livro chamado The Organiza-
tion of Behavior, em que apresenta uma regra de aprendizado filoséfica na qual propoe
que o aprendizado do cérebro é modificado continuamente conforme vai aprendendo tare-
fas funcionais diferentes. Isso se tornou uma fonte de inspiragao para o desenvolvimento
de modelos computacionais de sistemas adaptativos e de aprendizados (KOVACS, 2002;
HAYKIN, 2007).

Na Figura 2.4 temos um modelo de um neurdnio artificial. O par de Equagoes 2.13 e
2.14 descreve um k-ésimo neurdnio em termos matematicos.

m
v = Zwijj (2.13)
j=1

Yr = Aok + bi) (2.14)

em que Ti,Ta, ..., T,, Sao os sinais de entrada, os valores w1, W2, ..., Wgym SAO0 0S PESOS
sinapticos do neuroénio k, v é a saida do somatdrio apds a combinacao linear devido aos
sinais de entrada. O bias by realiza uma translacao afim na saida do somador linear uy,
aumentando ou diminuindo o valor de entrada da fungao de ativacao A. Dependendo se
o bias é positivo ou negativo, a relacao entre a saida do somador linear e o potencial de
ativagao ¢é alterada conforme a Figura 2.5 (KOVACS, 2002; HAYKIN, 2007).

A fungao de ativagao A(e) insere uma nao linearidade a saida y; do neurénio. Assu-
mindo que o bias by é um parametro externo ao neurdnio artificial k, é possivel reescrever
a Equacao 2.14 como mostrado na Equacao 2.15.

Yr = A (Z WijT; + bk) (2.15)

J=1
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Figura 2.5 Translagdo provocada pelo bias. (HAYKIN, 2007)

A arquitetura da rede do tipo Perceptron, Figura 2.6, foi introduzida na década de
50 pelo neurobiologista Frank Rosenblatt, em seu trabalho seminal The Perceptron: A
Probabilistic Model For Information Storage and Organization in the Brain, na Univer-
sidade de Cornell. A rede utilizava multiplos neurénios do tipo discriminadores lineares.
Devido as suas grandes contribuigoes técnicas em sistemas de alta complexidade, muitos
o consideram o fundador da neurocomputagao (KOVACS, 2002; HAYKIN, 2007).

Entradas
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Somatdrio Ativagdo

e bias

k I,ZW,x‘+ b =0
(vaef . et bias—© —8
0,2w‘x5+ b <0
i=1

Saida

Figura 2.6 Modelo Perceptron.

(MARVI; ESMAILEYAN; HARIMI, 2013), co-fundador do Laboratério de Inteligéncia
Artificial do MIT, construiu em 1951 o SNARC, o primeiro simulador de cadeia neural.
No final da década de 60, Marvin Minsky e Seymour Papert utilizaram a matemética
para mostrar que existem limitagoes fundamentais naquilo que o Perceptron de camada
unica e de multiplas camadas de Rosenblatt poderiam calcular em situagoes que incluiam
problemas nao lineares (KOVACS, 2002; HAYKIN, 2007). Isso levou a um esmoreci-
mento no interesse por pesquisas em redes neurais na década de 70. Bernard Widrow
da Universidade de Stanford desenvolveu em 1960 um novo modelo de processamento
de redes neurais chamado de Adaline (Adaptive Linear Element), cujo principio de trei-
namento era baseado na Regra Delta. Mais tarde, ele criou a Madaline, que era uma
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Adaline Multidimensional (KOVACS, 2002; HAYKIN, 2007).

2.4 REDE NEURAL CONVOLUCIONAL

Nas tltimas décadas o aprendizado profundo vem demonstrando grande sucesso em vérios
campos da ciéncia, principalmente no processamento de sinais biomédicos de imagens
radiolégicas, reconhecimento da fala, deteccao e classificacao de batimentos cardiacos,
seguranga cibernética, dentre outros, como na andlise de imagens para detectar infarto
do miocéardio a partir de ECGs (ACHARYA et al., 2017), (IZCI et al., 2019).

Diversos métodos tém sido propostos em diferentes categorias de abordagens de apren-
dizagem em &dreas como aprendizado supervisionado, semi-supervisionado e nao super-
visionado. O desempenho experimental mostra que o aprendizado profundo avanca em
relacao as abordagens tradicionais de aprendizado de maquina. Nesse contexto de técnicas
de aprendizado de méquinas a rede neural convolucional (CNN) se destaca no processo
de classificacao de imagens, reconhecimento de voz, classificacao de batimentos cardiacos,
entre outras aplicagoes. As CNNs tém sido bem-sucedidas na deteccao e diagnéstico de
anormalidades em sinais biomédicos (ALASKAR, 2018), (ATAL; SINGH, 2020).

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) s@o similares as Redes Neurais Artificiais
tradicionais (RNAs), pois, os neurénios se auto-otimizam automaticamente durante o
processo de aprendizagem (O’SHEA; NASH, 2015). Entretanto as RNAs trazem uma
desvantagem que é a grande demanda por hardware necessarios para sua implementacao
(MONTES; LATTARI; COELHO, 2021). A dificuldade para se treinar uma rede neural
artificial de forma eficiente era visivel e por isso, outras arquiteturas de redes neurais
foram sendo modeladas (OLIVEIRA; CAMARA, 2019).

O nome Rede Neural Convolucional (CNN) Figura 2.7, se origina do fato de que em
pelo menos uma de suas camadas, essas redes neurais artificiais usam a operacao de con-
volucao. As ConvNets ou CNNs como sao mais conhecidas, precisam de um nimero rela-
tivamente grande de amostras durante a etapa de aprendizado (KRIZHEVSKY; SUTS-
KEVER; HINTON, 2012).

Para a visao computacional, as redes neurais convolucionais se tornaram o novo padrao
porque sao faceis de treinar mesmo que para isso, seja necessaria uma consideravel quanti-
dade de amostras que representem os diferentes tipos de classes (O’SHEA; NASH, 2015).
Sendo assim, Redes Neurais Convolucionais (CNNs) podem ser usadas para projetar
sistemas de previsao e classificagdo de sinais biomédicos em estdgio inicial (SINGHAL;
KUMAR; PASSRICHA, ), onde diversos recursos clinicos sdo fornecidos como entrada
para uma CNN.

2.5 REDE NEURAL CONVOLUCIONAL UNIDIMENSIONAL (CNN 1D)

Até aqui as CNNs foram apresentadas com uma arquitetura adequada para processar
imagens e videos, ou seja, dados no formato 2D. No entanto, uma versao modificada da
CNN 2D foi recentemente desenvolvida e passou a ser chamada de CNN 1D (KIRANYAZ
et al., 2019). Nesse estudo, ficou comprovado que para certas aplicagoes, como sinais de
ECG, as CNNs 1D tém mais vantagens em relacdo as CNNs 2D. Isso significa dizer que
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Figura 2.7 Rede CNN genérica

as CNNs 1D tém menor complexidade computacional por trabalhar com matrizes mais
simples. E por usarem arquiteturas menos profundas com menor quantidade de camadas
ocultas e neurdnios, torna a rede menos complicada de ser treinada.

Numa rede CNN unidimensional (1D) tipica a saida da camada convolucional é des-
crita matematicamente pela Equagao 2.16

N
o (fo vt + bf) | (16)

=1

em que y¥ é o vetor de saida da i-ésima camada com k-ésimo neurdnio, z¥ é o vetor de
entrada, wf é o peso associado a cada entrada, bf é o bias, A\(e) é a funcgao de ativagao e
(%) é o sinal da convolugao.

Por apresentar baixa complexidade computacional, em certas aplicagoes, as CNNs 1D
sao adequadas para aplicativos em tempo real, especialmente os dispositivos méveis e
portateis. Por esse motivo, muitos trabalhos tém proposto métodos baseados em rede
neural convolucional 1D para classificagao de patologias a partir dos sinais de eletrocar-
diograma (ECG) (SHAKER et al., 2019; KIRANYAZ; INCE; GABBOUJ, 2015). Um
exemplo de configuragao de uma CNN 1D é mostrada na Figura 2.8. O numero de
camadas escondidas depende da complexidade do problema.

A rede neural convolucional 1D pode ser implementada para classificacdo e monitora-
mento de um eletrocardiograma (ECG), como por exemplo, de pacientes especificos, ou
adaptada para unir dois blocos da classificagio de ECG em um tnico bloco de aprendi-
zado: extracao e classificagao de recursos, aplicando para cada paciente, uma CNN 1D
individual treinada usando dados de treinamento comuns e especificos do paciente (KI-
RANYAZ; INCE; GABBOUJ, 2015). Os recursos (informagoes) sao extraidos dos dados

de entrada pelas camadas convolucionais, aplicando a operagao de convolugao entre o si-
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nal de entrada e os nicleos de convolugao. Depois os valores calculados sao passados por
uma fungao de ativagao para tornar esses recursos nao lineares (SHAKER et al., 2019).

Recentemente (PICON et al., 2019), desenvolveram uma arquitetura de aprendizado
profundo baseada em redes neurais convolucionais 1D (CNN) e uma rede de meméria de
longo prazo (LSTM) para a detecgao de caracteristicas da fibrilagao ventricular FV.

Para deteccao de QRS e classificagao do batimento cardiaco de sinais de ECG bruto,
(LE()N; ALVAREZ, 2019) mostra uma nova abordagem para detectar batimentos ventri-
culares usando uma Rede Neural Convolucional 1D, sem utilizar nenhum pré-processamento
do sinal nem extracao de recursos. A metodologia de avaliacdo seguiu o paradigma inter-
paciente, onde o algoritmo foi treinado e avaliado usando subconjuntos independentes.
De acordo com (LEON; ALVAREZ, 2019), ainda existe bastante espago para melhorias,
pois, os resultados mostram que as redes neurais convolucionais sao uma abordagem
promissora para a construgao de classificadores de heartbeat (batimentos cardiacos).

Tal qual as CNNs 2D convencionais, a camada de entrada nao aprende nenhuma
caracteristica, funciona de forma passiva apenas para receber os dados brutos do sinal de
entrada 1D. Na outra extremidade temos a camada de saida que é uma camada tipo MLP
(Multilayer Perceptron) cujo o nimero de neurénios na saida deve ser igual ao nimero
de classes a ser identificadas.

No trabalho realizado por (ACHARYA et al., 2017) foram utilizados dois bancos de
dados de ECG para validagao do método proposto. Os dois conjuntos de dados tinham
mesmo nimero de batimentos de ECG. Num dos conjuntos foram retirados o ruido e
a linha de base do sinal de ECG usando a Transformada Wavelet. Os sinais de ECG
utilizados para realizar o trabalho, foram retirados do banco de dados de ECG PTB
(Physikalisch-Technische Bundesanstalt). Este banco de dados contém dados de ECG de
200 individuos (148 MI-Infarto do Miocérdio e 52 individuos saudéveis).

O modelo desenvolvido por (LI et al., 2017) foi utilizado para realiza a classificagao
de 5 tipos tipicos de sinais de arritmia, ou seja, normal, bloqueio de ramo esquerdo,
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bloqueio de ramo direito, contragao atrial prematura e contracao ventricular prematura.
Os resultados experimentais no banco de dados piblico de arritmia do MIT-BIH mostram
que o método proposto atinge uma precisao de classificacdo promissora de 97,5%.

2.5.1 Camada de Entrada

Nas Redes Neurais Convolucionais (CNNs), a camada de entrada pode ser carregada
geralmente, por um vetor unidimensional ou multidimensional. Entretanto essa camada
nao realiza nenhuma operacao matematica ou de aprendizado, sua funcao sera a de receber
os dados.

2.5.2 Camada Convolucional

O nome “camada convolucional” indica que essa camada em algum momento realizara
uma operagao matematica chamada convolugao. A Equacao 2.17, descreve a operagao
matematica de convolugao realizada pelas redes neurais convolucionais. Em processa-
mento de dados de séries temporais, como é o caso de sinais de ECG, o treinamento
de modelos baseados em rede neural convolucional CNN produzird uma linha temporal
indicando a posicao de diferentes caracteristicas dos dados treinados gerando mapas de
caracteristicas (HEATON, 2018) e (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

(o]
h(k) = (x *w)(k) = Z z(n)w(k —n) (2.17)
k=—00

Dependendo da complexidade dos vetores de entrada, é necessario colocar varias ca-
madas convolucionais para melhorar o processo de aprendizado, aumentar a quantidade
de caracteristicas aprendidas pela rede e consequentemente, melhorar o seu desempenho.
Neste projeto a camada convolucional é responséavel por gerar mapas de caracteristicas
a partir de filtros 3 x 1. Na tarefa de convolugao, a matriz do filtro convolucional desliza
sobre o sinal de entrada de acordo com o passo (stride) de convolu¢do. Em outras
palavras, isso quer dizer que, quando o passo é 1 o deslocamento do filtro sobre o sinal
ocorre de coluna em coluna. Quando o passo é 2, o deslocamento do filtro é sobre duas

colunas da matriz e assim sucessivamente (MADAN et al., 2021).

2.5.3 MaxPooling

Depois da camada de convolugao é aplicada uma camada de MaxPool, Figura 2.9, cuja
finalidade é reduzir a dimensionalidade dos dados das camadas anteriores sem que haja
prejuizo das informagoes mais importantes do sinal (SHAKER et al., 2019).

Em outras palavras essa camada é usada para diminuir a dimensionalidade dos sinais
de entrada. O MaxPooling é obtido adicionando o filtro maximo a sub-regides nao so-
brepostas e selecionando o valor maximo de cada regiao. Por exemplo, o valor maximo
na primeira coluna na terceira linha da Figura 2.9 é 6. Neste trabalho sao utilizados
filtros 4 x 1 com padding (preenchimento) igual a 1 para cada camada de convolugao 1D
(MADAN et al., 2021).
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Figura 2.9 MaxPooling.

2.5.4 Funcao de Ativacao ReLU

A funcao de ativagao ReLU (Unidade Linear Retificada), Equagoes 2.19, é a mais utilizada
para projetar redes neurais artificiais.

F(x)

F(x) =x

F(x)=0 X

Figura 2.10 Funcao ReLU.

A funcao ReLU é nao linear Figura 2.10, e como consequéncia da caracteristica de
nao linearidade, nem todos os neurénios serao ativados durante o processo de treinamento
como pode ser visto na Equacao 2.18. Isso ocorre porque a camada de ativagao impedira
que os neur6nios cujos valores sao negativos sejam ativados (MADAN et al., 2021).

r, se x>0,
f(a:)—{ 0, se z<0. (2.18)

Em outras palavras, os pesos desse neuronio nao serao mais atualizados. Esse neuronio
pode entao ser chamado Neurdnio morto, que é considerado uma espécie de “dano ce-
rebral” permanente em termos bioldgicos. Isso é a principal desvantagem da funcao de
ativaca ReLU.



2.5 REDE NEURAL CONVOLUCIONAL UNIDIMENSIONAL (CNN 1D) 22

2.5.5 Funcao de Ativacao LeakRelLU

Para resolver o problema de desativacao dos neuronios com valores negativos, conside-
rando que nesse projeto serd feito o uso de valores negativos durante o processo de trei-
namento da rede, serd utilizada uma nova versao da fungao de ativagao RelLu, chamada
LeakReLu, Figura 2.11.

x, se x>0,
fx) = { ar, se x <D0. (2.19)
F(x)
F(x) =x
X
F(x) = ax

Figura 2.11 Funcao LeakReLU.

A fungao LeakyReLU é uma versao da funcao ReLLU. O gradiente na fungao ReLLU
é 0 para os valores de z < 0, o que faz com que os neurénios morram por desativagoes
nessa regiao. A fungdo LeakyReLU resolve este problema. O que se faz com a fungao
LeakyRelu é substituir a linha horizontal por uma linha diferente de zero, Equagao 2.19,
nao horizontal o que costuma ser chamado de vazamento(leaky) aplicando na maioria
dos casos um valor bem pequeno, em torno de 0,01 ou 0,02, ainda que alguns autores
conseguiram bons resultados utilizando 0,2 (XU et al., 2015). Neste trabalho usou-se
um valor pequeno igual a 0,02. A principal vantagem de substituir a linha horizontal é
remover o gradiente zero.

2.5.6 Batch Normalization Layer

Durante o processo de treinamento de redes profundas, a BatchNormalizationLayer é uma
técnica usada para normalizar as entradas de uma camada anterior e serve como uma
regularizadora para evitar que o modelo se sobreponha a medida que o treinamento torna-
se mais profundo. Além de melhorar a velocidade de treinamento da rede. (MADAN et
al., 2021).

2.5.7 Camada Softmax

A funcgdo Softmazr também conhecida como softargmaz ou funcao exponencial norma-
lizada é usada para garantir a probabilidade de que a classe identificada é a classe de
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destino.Ela é bastante usada em redes neurais convolucionais para classificacao. Ela re-
aliza na saida de uma rede neural a produgao de valores no intervalo [0 1] e divide pela
soma das saidas, Equacao 2.20. Nessa equacao, z representa o vetor de neuronios de
saida. A varidvel j representa o indice do neurénio de saida que estd sendo calculado e k
representa os indices de todos os neuronios de um nivel.

es

W, = ——————
’ Zszl ek

(2.20)

para j = (1,2,....,K) e 2= (21,2,...,2x) €RE

Ou seja, num problema com 5 classes, por exemplo, a funcao softmax vai produzir 5
valores, cuja soma € igual a 1, em que cada valor representa a probabilidade da instancia
pertencer a uma das 5 possiveis classes. As probabilidades sdo entao usadas para decidir
qual classe de destino tem maior probabilidade de ocorrer em funcao dos dados de entrada
fornecidos(MADAN et al., 2021).



CAPITULO 3

ESTIMACAO DA FREQUENCIA CARDIACA USANDO
COEFICIENTES DE PREDICAO LINEAR (LPC)

Nesse capitulo sao apresentadas a estratégia e os resultados no uso dos coeficientes de
predicao linear (LPC) nos sinais de Eletrocardiograma (ECG) para medir a frequéncia
cardiaca. Para isso, foram utilizados os sinais de ECG da base de dados de arritmias
cardiacas do MIT-BIH (Massachusetts Institute of Technology and the Boston Hospital)
e do PHYSIONET Challenge 2017 para o desenvolvimento de um modelo que possa ser
utilizado pelos profissionais da area da satide no auxilio de diagnésticos médicos. O que
motivou a decisao pela utilizacao deses dois bancos de dados foi a facilidade de conseguir
esses de dados de sinais de ECG. Além disso os mesmos ja vem no formato compativel
com Matlab, sem a necessidade de nenhuma transformagao, ou seja, ja vem no formato
”.mat”. Para os dados do PHYSIONET, os ruidos sao separados em um conjunto de dados
a parte. Existem outros bancos de dados de sinais de ECG disponiveis, porém precisa de
algoritmos para separar os dados de cabegalhos e de anotagoes, como PTB (Physikalisch-
Technische Bundesanstalt), INCART (St. Petersburg Institute of Cardiological Technics
12-lead Arrhythmia database), etc. Além disso, em alguns casos esses bancos de dados
nao estao disponiveis de forma gratuita.

3.1 ESTIMACAO DOS BATIMENTOS CARDIACOS

Nos trabalhos encontrados na literatura é possivel perceber que a maioria das pesquisas
sobre a extracao de caracteristicas de sinais de ECG esta concentrada no complexo QRS,
Figura 3.1. Seguindo essa ideia, neste trabalho utilizou-se um algoritmo desenvolvido com
o método baseado no LPC para identificacao dos instantes em que ocorre o complexo QRS,
com o objetivo de estimar os batimentos cardiacos de algumas patologias cardiacas que
posteriormente serao usadas como entradas para uma rede neural que fard a classificacao.

A reconstrugao da sequéncia x[n| utilizando predicao linear de ordem p pode ser feita
por uma sequéncia mostrada na Equacao 2.4, conforme descrito no Capitulo 2. Para
entender o o uso do LPC na medicao da frequéncia cardiaca, considere o sinal de ECG
em tempo discreto x[n], cujas amostras podem ser preditas a partir da sequéncia Z[n],
Equagao 3.1, obtida pelo modelo LPC de quarta ordem (p = 4).

p
z[n| = —Zakx[n—k], (3.1)
k=1
em que ay € o k-ésimo coeficiente preditivo do LPC.
A partir da diferenga entre o sinal z[n| e o sinal predito Z[n], é determinado o erro
residual de predicao e[n|, conforme Figura 3.2. Para identificar o intervalo de batimento
cardiaco, é usado um limiar de deteccao, como pode ser visto na Figura 3.2.

24
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Figura 3.1 Um sinal tipico de ECG com destaque para o complexo QRS
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Figura 3.2 Aplicacdo do método a um trecho do sinal ECG de um paciente saudédvel.
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Apesar da escolha do valor do limiar de deteccdo dos batimentos cardiacos possuir
um certo grau de subjetividade (ARAUJ O et al., 2009), é possivel definir uma estratégia.
Considere uma sequéncia do erro residual e[n] classificada em ordem crescente a partir
do valor absoluto normalizado do erro calculado pela Equacao 3.2

le[n]]

] = (3.2)

mazy,|e[n]|’

E aceitdvel descartar 10% dos valores maiores de €[n], gerando uma sequéncia trun-
cada, €;[n]. Considerando que essa nova sequéncia confere aos eventos de pico um bom
destaque, uma referéncia ao limiar pode ser calculada usando a mediana p1 Equagao 3.3:

2

L= \/py (&), (3.3)
e finalmente fazer uma calibracao adequada para o limiar através da Equacao 3.4:

D=pL, 5>0 (3-4)

Valores adequados do parametro 5 aplicados ao banco de dados MIT foram estabele-
cidos para § = 6. A partir disso, uma amostra m ¢é entao considerada como um evento
QRS sempre que a condigao e[n] > D for correspondida. Dessa forma, para cada duas
amostras consecutivas my e my com my —my = N, Figura 3.3, o ritmo cardiaco HR em
batimentos por minuto (bpm) pode ser estimado, Equagao 3.5:

60,

H .
R=—" (3-5)

em que fs é a frequéncia de amostragem em Hertz.

Para avaliar a proposta apresentada foi utilizado a base de dados do Massachusetts
Institute of Technology (MIT-BIH) (MOODY; MARK, 2001). Nesta base, os sinais de
ECG obtidos de 45 pacientes que podem apresentar algum tipo de doenga cardiaca foi
aplicado ao LPC.

Por uma questao de simplicidade da avaliacao, foram escolhidos registros de pacientes
saudaveis e com arritmia, cujas medi¢oes dos batimentos cardiacos utilizando o LPC,
podem ser vistas na Tabela 3.1. A tabela esta descrita da seguinte forma, na coluna
Classe sao mostrados os nomes das patologias de forma abreviada, na coluna do meio esta
a definicdo de cada abreviatura e a coluna Leitura Direta (DR) sdo exibidos resultados
de cada um dos batimentos cardiacos medidos no intervalo de tempo entre os complexos
QRS em cada classe.

Os resultados para a medida do ritmo cardiaco utilizando o LPC sao exibidos na
Tabela 3.2, na qual a coluna Classe mostra varias patologias associadas ao sinal de ECG.
Nas colunas método LPC (LPC) e acuracia do método LPC (LPCA), sdo apresentadas,
respectivamente, o batimento cardiaco médio estimado por nosso método e sua precisao
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Figura 3.3 Calculo do ritmo cardiaco usando ondas R detectadas

Tabela 3.1 Registros das Patologias

Classe Patologia DR(bpm)
RSN Ritmo Sinusal Normal 67
APB Batimento Atrial Prematuro 98
AFL Flutter Atrial 113
AFIB Fibrilagao Atrial 73
SVTA Taquicardia Supraventricular 135
WPW Pré-excitacao 65
PVC  Contragao Ventricular Prematura 88
VT Taquicardia Ventricular 110

IVR

Ritmo Ideoventricular

63

27
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em relagdo a Leitura Direta - Tabela 3.2. Para fins de comparagao com a proposta, um
cédigo baseado na Transformada Wavelet também foi aplicado aos dados para medicao
do ritmo cardfaco (ARUN, 2020) e os resultados sao exibidos nas colunas método Wavelet
(WT) e acurdcia do método Wavelet (WTA).

Tabela 3.2 Registros dos batimentos cardiacos

Classe WT(bpm) WTA(%) LPC(bpm) LPCA(%)

RSN 69 97,02 67 100,00
APB 118 48,22 98 100,00
AFL 99 87,61 113 100,00
AFIB 115 42,47 73 100,00
SVTA 127 94,07 135 100,00
WPW 97 50,77 65 100,00
PVC 66 75,00 88 100,00
VT 83 76,36 112 98,18
IVR 32 50,79 63 100,00

Conforme mostrado na Tabela 3.2, o método LPC apresenta resultados promissores.
Em comparacao com o método baseado na Tansformada Wavelet, o método proposto
apresenta uma acuracia maior do que 98%. O método usado baseado na Transformada
Wavelet estima o batimento cardiaco com uma acurdcia maxima de 97,02% ( patolo-
gia RSN). Portanto, mostra um resultado menor que o obtido pelo método baseado no
LPC. Além disso, é importante destacar que a acurdcia do método usando Transformada
Wavelet varia no intervalo [42,47% a 97,02%], enquanto que o método proposto com o
LPC tem o seu o intervalo de variagao entre [98,18% a 100%], isso reforga a eficiéncia do
método.

3.2 BOXPLOT

O box and whisker plot, ou simplesmente boxplot, é uma ferramenta grafica utilizada
em pesquisas cientificas para resumir e analisar dados. Foi usado pela primeira vez em
1970 pelo matemaético estadunidense John W. Tukey (1915-2000) (NETO et al., 2017).
No boxplot ¢é possivel analisar; tendéncia central ndo-paramétrica (mediana), dispersao
(quartis 25% e 75%), forma de distribuigdo ou simetria da amostra (valores pontuais
minimo e maximo), valores atipicos (outliers) e extremos. Numa descri¢ao resumida de
um boxplot tem-se:

e Primeiro quartil (Q1): representado pela linha limite inferior da caixa;
e Mediana ou segundo quartil (Q2): Representada pela linha dentro da caixa;
e Terceiro quartil (Q3): representado pela linha limite superior da caixa;

e Limite inferior (tamanho ou extremidade do valor minimo do conjunto de dados);
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Figura 3.4 Comparagao das classes NSR e BIGEMINY com mesmo valor médio

e Limite superior (tamanho ou extremidade do valor maximo do conjunto de dados);

Neste trabalho foi utilizado o boxplot para explorar o potencial do método. Foram
analisados dois trechos das classes NSR e Bigeminy, com ritmos cardiacos semelhantes
do banco de dados(MIT), Figura 3.4. Na figura sdo apresentadas as estimativas da
frequéncia cardiaca para o ritmo cardiaco gerado. Neste exemplo, o método demonstra
ser capaz de capturar a variabilidade da frequéncia cardiaca, um parametro relevante
para o diagnéstico de doencas cardiacas. Nos dois casos, o ritmo cardiaco médio estd
proximo em torno de 112,5 bpm, enquanto o desvio padrao é muito diferente.
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Figura 3.5 Comparacao das classes estudadas

Visando tornar a base de comparagao mais consistente, foram utilizados os primeiros
segmentos de cada arritmia/sinal das classes utilizadas nesse estudo, para verificar a
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capacidade de detectar variabilidade através do método. Como mostrado na Figura 3.5,
a variancia pode ser explorada pelo método quando usado para extracao de caracteristicas
dos sinais de ECG com objetivo de classificacao automatica. O cédigo para deteccao via
LPC foi desenvolvido utilizando o programa (CMATLAB.



CAPITULO 4

CLASSIFICACAO DE ARRITIMIAS CARDIACAS
UTILIZANDO ARQUITETURA CNN 1D/LPC

Diversos tipos de algoritmos foram desenvolvidos e outros ainda estao em desenvolvi-
mento para serem utilizados para classificagdo de sinais de ECG. Isso ocorre devido a
necessidade de melhorar os servigos de atendimento a pacientes que sofrem com algum
tipo de disfungao cardiaca. As ondas de ECG apresentam uma infinidade de morfologias,
mudando de pessoa para pessoa, da situagao da pessoa que estd fazendo o tratamento, de
quanto tempo ela tem sido acompanhada, de ruido provindo do contato do eletrodo com
a pele, contracao muscular de ruido provindo da rede elétrica, de variagao da impedancia
do eletrodo, modulagdo da amplitude do ECG de acordo com a respiracao e ruido de
instrumentos eletrocirurgicos (OLIVEIRA, 2009).

O modelo desenvolvido aqui, segue uma adaptacdo do modelo desenvolvido por (XI-
ANG et al., 2018). No trabalho desenvolvido por eles, foi utilizada uma estrutura
hierarquica de dois niveis; Nivel parte e Nivel objeto. Nesses niveis sao extraida dife-
rentes tipos de caracteristicas. A CNN de nivel objeto é usada para extrair recursos de
granulometria grosseiro, que sao caracteristicas morfolégicas de uma pulsacao inteira do
sinal de ECG. Na CNN nivel parte, sao extraidos os recursos de granulometria mais refi-
nados. Entretanto, todos os recursos extraidos pela CNN 1D de dois niveis, sdo reunidos
e enviados para uma MLP afim de ser feita a classificacdo do tipo de patologia.

4.1 BASE DE DADOS DE TREINAMENTO

Para desenvolver esta pesquisa foram obtidos sinais de ECG do banco de dados MIT-BIH
Arritmias (MOODY; MARK, 2001) e (PLAWIAK, 2018). Foi utilizado também os sinais
de ECG do banco de dados PHYSIONET para treinar e avaliar a robustez do modelo de
classificacdo proposto, esse material pode ser encontrado no endereco www.physionet.org
(GOLDBERGER et al., 2000).

4.1.1 MIT-BIH Database Arritimias
Caracteristicas da base de dados:
1. Sinais de ECG de 45 pacientes.

2. Foram utilizados 5 conjuntos de dados do MIT-BIH: Ritmo sinusal normal, fi-
brilacao atrial, batimento atrial prematuro, contracao ventricular prematura e blo-
queio dos batimentos.

3. Todos os sinais de ECG foram registrados com frequéncia de amostragem de 360Hz.

31
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4. Para a analise, foram selecionados aleatoriamente 62 sinais de cada patologia em es-
tudo, cada sinal com 10 segundos de duragao, totalizando 3600 amostras. (PLAWIAK,
2018)

O banco de dados de arritmia do MIT-BIH contém 48 registros de ECG de 47 in-
dividuos com 30 minutos cada, amostrados em 360 Hz com resolucao de 11 bits em uma
faixa de 10 mV (PLAWIAK, 2018).

Por ser o banco de dados de sinais ECG com um grau de limpeza muito bom, além da
alta qualidade dos dados, coletados em ambientes clinicos (ZAHID et al., 2021), esta base
de dados tem sido amplamente utilizada como referéncia para a avaliacdo de algoritmos
de deteccao do pico R.

4.1.2 PHYSIONET Database

Neste trabalho, também foi usado o conjunto de dados do PHYSIONET/Computing in
Cardiology Challenge 2017 para treinar e avaliar o modelo. Neste conjunto de dados as

gravacgoe tiveram duracao variando entre 9 e 61 segundos com frequéncia de amostragem
de 300 Hz (KLEYKO; OSIPOV; WIKLUND, 2020).

4.2 DATA AUGMENTATION (DA)

Observa-se que quando usadas para trabalhar com séries temporais, as redes neurais
profundas dependem muito da amplitude, consisténcia e tamanho dos conjuntos de dados
usados no treinamento. Dessa forma, uma solugao aplicavel consiste em aumentar o
ntimero de dados usando técnicas de Data Augmentation (DA), gerando assim novos
dados sintéticos a partir dos dados originais aumentando dessa forma a quantidade de
sinais para treinamento (TALAVERA et al., 2022), (FAWAZ et al., 2018).

Neste projeto, o aumento da base de dados (DA) de cada sinal escolhido para compor
o conjunto de dados utilizados no treinamento e validacdo do modelo comecou com a
multiplica¢do dos dados originais por (—1), para criar uma versao invertida dos sinais,
tanto para o banco de dados do MIT-BIH quanto para o banco de dados do PHYSIONET.
Cada classe do conjunto de dados a partir do MIT-BIH database possui 124 sinais. Apéds
a anexagao dos dados originais a versao invertida desses dados, foi gerado um conjunto
de dados com 248 sinais por classe Figura 4.1. Em seguida, foi aplicado um deslocamento
circular de tamanho & usando a fungao cireshift (ZHANG; CAO; WU, 2020). O circshift
consiste em um deslocamento circular do vetor baseado em um valor k predefinido.

O valor k foi definido de forma aleatdria dentro do intervalo (1 a 600). Uma das
vantagens dessa técnica é que dado o valor de K, o método pode gerar sinais de ECG
usando deslocamento circular separadamente, o que é benéfico para a rede aprender novas
informagoes.

Apoés a aplicacao do cireshift os sinais sao concatenados, somando no total 496 sinais
de ECG, isso equivale a 858.080 (oitocentos e cinquenta e oito mil e oitenta amostras)
por classe, somando para os cinco conjuntos de dados 4.290.400 (quatro milhdes duzentos
e noventa mil e quatrocentas) amostras do banco de dados do MIT-BIH.
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Figura 4.1 Data Augmentation nos dados do MIT-BIH Database

Em relacao aos dados gerados pelo LPC, primeiro sao gerados os batimentos cardiacos
pelo algoritmo, em seguida os mesmos passam pelo mesmo processo que os dados brutos
do banco de dados do MIT-BIH, Figura 4.2. E multiplicado por (—1), para criar uma
versao invertida dos batimentos, tanto para o banco de dados do MIT-BIH quanto para
o banco de dados do PHYSIONET.

Cada classe do conjunto de dados a partir do MIT-BIH database possui 124 sinais que
apos a anexagao aos dados invertidos, cria 248 conjuntos de 15 batimentos, em seguida
é aplicado o circshift que realiza uma rotagao dos dados. Esses dados rotacionados sao
entao anexados novamente aos dados anteriores perfazendo um total de 496 conjuntos
de 15 batimentos para cada classe, isso produz um banco de dados com 7.440 (sete
mil quatrocentos e quarenta) batimentos cardiacos. Considerando que sdo cinco classes
chega-se ao total de 37.200 (trinta e sete mil e duzentos) batimentos cardiacos.

No tratamento aplicado nos dados a partir do PHYSIONET database em que cada
sinal tem o tamanho de 9000 (nove mil) amostras, foi o mesmo aplicados nos dados brutos
de ECG e os dados gerados pelo LPC do banco de dados do MIT-BIH.

Foi criado um conjunto de dados com 1240 (um mil duzentos e quarenta) sinais por
classe, chegando a 2.145.200 (dois milhoes cento e quarenta e cinco mil e duzentas) amos-
tras, somando para esse conjunto de dados 6.435.600 (seis milhoes quatrocentas e trinta
e cinco mil e seiscentas) amostras do banco de dados do PHYSIONET Figura 4.3.

Em relagao aos dados gerados pelo algoritmo LPC, para os dados do banco de dados
do PHYSIONET Figura 4.4, apds a anexagao dos dados originais com os dados invertidos
pela multiplicagao por (-1), e a plicagdo do circshift e anexagao dos dados rotacionados
com os dados anteriores, chega-se a um total de 1240 conjuntos com 15 batimentos por
classe, isso produz um banco de dados com 18.600 (dezoito mil e seiscentos) batimentos
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cardiacos. Levando-se em conta que sao trés classes chega-se ao total 3720 conjuntos com
15 batimentos, gerando um total de 55.800 (cinquenta e cinco mil e oitocentos)batimentos
cardiacos.
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Apés o tratamento realizado nos dados tanto do banco de dados do MIT-BIH e no
PHYSIONET, essas informagoes sao inseridas nas suas redes neurais convolucionais CNN
1D, respectivamente, para treinamento do modelo. Em seguida essas caracteristicas sao
introduzidas no classificador que irdo apresentar as probabilidades das classes classifica-
das, Figura 1.3.

Para ajudar na referéncia da técnica Data Agmentation (DA) a Figura 4.5, retirada de
(TALAVERA et al., 2022), mostra os algoritmos basicos de DA que sao técnicas aplicadas
na manipulacao de dados para gerar novas amostras de dados sintéticos usando amostras
existentes e transformando as amostras originais sem perder informacoes importantes do
sinal.

4.3 DETERMINACAO DE HIPER-PARAMETROS

Os hiper-parametros sao varidveis fixas que podem ser alteradas diretamente nas arqui-
teturas até chegar as condigoes de desempenho desejadas para modelo. Um exemplo de
um hiper-parametro é a quantidade de camadas totalmente conectadas.

Normalmente, os hiper-parametros sao influenciados pela arquitetura e o tamanho da
base de dados em estudo (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012). Para cada
par (arquitetura/base de dados) sao escolhidos um conjunto de hiper-parametros. Isso
ocorre porque a escolha desses hiper-parametros acontece de forma muito subjetiva. Os
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Figura 4.5 Data Augmentation

filtros para uma camada convolucional, por exemplo, pode variar em fungao da quantidade
de sinais de um conjunto de dados durante a etapa de treinamento de forma diferente
para cada arquitetura. Isso quer dizer que o tamanho e a quantidade de filtros (kernels),
o stride (passo) e o padding (preenchimento) para a camada de convolugao sao hiper-
parametros que influenciam diretamente o treinamento do modelo.

O resumo da arquitetura bésica do projeto estd descrito na Tabela 4.1. Para chegar
a arquitetura da rede final para o modelo proposto, foram realizados diversos testes com
arquiteturas diferentes conforme descrito na Tabela 4.2.

4.4 RESULTADOS

Nesta secao sao mostrados os resultados encontrados durante as etapas de treinamento
e de validacao do modelo proposto. Inicialmente, foi considerado apenas o modelo CNN
1D sem a introdugao do LPC com o intuito de estabelecer parametros de comparagao que
justifiquem a sua utilizagdo na melhoria da classificacdo das patologias em estudo nesse
projeto. O treinamento foi realizado com as seguintes opgoes:

e Mini lotes de tamanho 32;

Numero de épocas igual a 60;

Taxa inicial de treinamento igual a 0,0029;

e Frequéncia de validagao igual a 16;

Algoritmo de treinamento Adam.



4.4 RESULTADOS 37

Tabela 4.1 Arquitetura da Rede Neural Convolucional 1D final

AA

Nome Camadas Input ECG | Input LPC
Input Entrada 1 1
Convl Convolucao 1 2
BatchNormalization | Normalizagao 1 2
LeakyRelu Ativagao 1 2
MaxPooling MaxPooling 1 2
FullConnected Totalmente conectadas 1 1

Camadas totalmente conectadas

Camadas totalmente conectadas

softmax

Classificacao

Para medir o desempenho inicial do modelo proposto é utilizado as métricas: Precisao
(Pr) e Sensibilidade (Sen). A precisao representa o nimero de previsoes corretas em
relacdo ao nimero total de previsoes feitas pelo modelo para aquela classe, Equacao 4.1.
A sensibilidade é dada pela frequéncia com que o modelo classifica corretamente exemplos
de uma determinada classe, Equacao 4.2.

Pr= % (4.1)
Sen = % (4.2)

em que C é a quantidade de sinais classificados corretamente para cada classe, V é a
soma dos valores que aparecem na coluna referente & classe classificada e H, é a soma
dos valores que aparecem na linha referente a classe classificada. Para medir a acuracia
geral do modelo foi utilizada a Equagao 4.3.

sendo D o somatério dos valores que aparecem na diagonal principal, e N sao todos os
valores que aparecem na matriz.

Os sinais classificados corretamente para cada classe aparecem na diagonal principal
da matriz de confusao. Para facilitar a compreensao, considere como exemplo na matriz
da Figura 4.6, a Fibrilacao Atrial (AFB), o valor 116 que aparece na celula (11) na dia-
gonal principal refere-se a quantidade de sinais de ECG classificada corretamente como
sendo Fibrilagao Atrial. Foram classificados erroneamente 20 sinais como Batimento
Atrial Prematuro (APB), 31 sinais como Ritmo Sinusal Normal (NSRI), 18 sinais como
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Matriz de confusao de Validagao

AFB 20 31 18 3 38.3%
APB| 20 33 28 22 44.3% | 55.7%
NSR| 30 30 20 1 40.1%

w

&

S Pvc| 22 18 27 19 43.4%

[0]

2

F RBB| 6 30 11 14 8 27.9%

40.2% | 54.4% | 45.7% | 41.7% | 22.2%

AFB APB NSR PVC RBB
Predicted Class

Figura 4.6 Desempenho do modelo CNN 1D

sendo contracao ventricular prematura (PVC) e 3 sinais foram marcados como sendo blo-
queio do batimento do ramo direito (RBBB), resultando em uma sensibilidade (recall)
de 61,70% para fibrilagao atrial (AFB). Ou seja, C = 116 ¢ H = 116 + 20 + 31 + 18 +
3 = 188. Logo podemos calcular a sensibilidade,

Sen = 116/188 = 0,6170 x 100 = 61,70%,

conforme pode ser visto na informagao que aparece na lateral direita da matriz de con-
fusdo na faixa em azul. Esse mesmo procedimento é feito para o cédlculo da precisao,
cujas informagoes aparecem no quadro na parte inferior da matriz na faixa em azul. Ou
seja, C =116 e V =116 + 20 + 30 + 22 + 6 = 194,

Pr = 116/194 = 0,5980 x 100 = 59,80%.

A matriz de confusao derivada do conjunto de dados de validacao indica 59,8% e 61,7%
para a Fibrilagao atrial (AFB), 45,6% e 44,3% para o Batimento atrial prematuro (APB),
54,3% e 59,9% para o Ritmo sinusal normal (NSR), 58,3% e 56,6% para a Contragao
ventricular prematura (PVC) e 77,8% e 72,1% para o Bloqueio do Batimento do Ramo
Direito (RBBB) para precisao e recall, respectivamente. A acurdcia de validagao do
modelo utilizando apenas a rede CNN 1D é de 59,38%, conforme Figura 4.7.
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Valdation accuracy 59.38%

Training Progress (12-Sep-2022 20:25:26)

Training Snished Max epochs completed

Training Time
Start time. 12-Sep-2022 202526
Elapsed time 171 min 32 sec
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Epoch 60 of 60
Iteration 7440 of 7440
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Maxamum terations 7440

Validation
Frequency 16 Reratons

Other Information
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1 2 4 5 6 Leaming rate schedule:  Piecewise

Leaming rate 29008
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Figura 4.7 Desempenho do treinamento do modelo com dados do MIT-BIT sem o LPC

4.4.1 Modelo de Classificacago CNN 1D/LPC

Nesta sec¢ao, os resultados do modelo de classificagdo combinando o algoritmo LPC e a
rede neural convolucional CNN 1D sao apresentados e discutidos. A Tabela 4.2 mostra
comparacoes de resultados para duas configuracdes de arquiteturas dentre as que foram
testadas para que fosse possivel chegar a uma versao de arquitetura satisfatoria. Conside-
rando que existem muitas varidveis que podem alterar o desempenho do modelo durante
o treinamento, os testes foram feitos mudando-se alguns parametros, com por exemplo,
o numero de camadas totalmente conectadas. Esses parametros foram sendo ajustados
até chegar a arquitetura cujo desempenho mostrou-se satisfatoério.

Uma ilustracdo do diagrama em blocos do modelo CNN 1D desenvolvido é mostrada
na Figura 4.8. Nessa configuracao cada sinal da entrada ECG (Input ECG) passa por 1
camada convolucional (Convolution Layer) que realiza a tarefa de extrair caracteristcas
do sinal, 1 camada para normalizagdo em lotes (Batch Normalization Layer) do sinal
afim de melhorar e diminuir o tempo de treinamento da rede, 1 camada de ativagao (Leak
relu Layer), 1 camada (Maz Pooling Layer) e 1 camada totalmente conectada (Fully
Conected) de forma ordenada. Nesta parte da arquitetura, os dados sao tratados para
extragao de caracteristicas morfolégicas de cada sinal. Na outra parte da arquitetura (In-
put LPC'), sao inseridos os batimentos cardiacos estimados pelo algortimo LPC. O bloco
convolucional Input LPC é composto por duas camadas de convolucao e uma camada
totalmente conectada, além de duas camadas de ativacao Leak Relu, duas camadas Batch
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Tabela 4.2 Comparagao das arquiteturas testadas
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Nome FullConnected Acc(%) | Precisao(%) | Recall(%)
Arquit 1 (LPC) 200 Neurénios
68,18 67,40 67,96
(Sinais brutos) 200 Neuronios
Arquit 2 (LPC) 256 Neur6nios
72,72 72,76 72,70
(Sinais brutos) 256 Neuronios
Arquit final (LPC) 180 Neurénios
93,35 93,12 93,08
(Sinais brutos) 128 Neuronios
Cong;[::ion _’Gatchlt\lig;maliz MaxPooling FullyConect

Convolution L, Convolution BatchNormaliz
layer layer tion

a Leak MaxPoolin
Relu g

—» FullyConect

(-

\‘ FullyConect FullyConect

Figura 4.8 Modelo da rede neural convolucional 1D
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Normalization Layer e duas camadas Mazxpooling. Nesse bloco, o algoritmo LPC calcula
a diferenga entre os intervalos RR para estimar os batimentos cardiacos de cada classe
que em seguida sao introduzidos na camada de convolugao.

No final da rede encontram-se duas camadas totamente conectadas com 35 e 5 neurénios
respectivamente, seguidas de uma camada Softmaz Layer e a camada Classification
Layer.

Para cada uma das camadas convolucionais 1D foram utilizados 32 e 16 filtros para
extrair mais recursos do sinal de entrada. A quantidade de filtros varia em funcgdo da
complexidade de cada pesquisa. Entretanto, o aumento da quantidade de filtros traz um
aumento do custo computacional e demanda tempo para o treinamento dos modelos, o
que em alguns casos nao justifica. Cada filtro tem um tamanho de 3x1 e passo 1.

Nas Tabelas 4.3 e 4.4 sao listadas as cardiopatias analisadas neste estudo, o nimero
de sinais coletados para cada conjunto de dados e a divisao dos sinais em conjuntos de
treinamento e validacao.

Tabela 4.3 Distribuicao dos sinais cardiacos para treinamento e validacao - MIT

Percentual 80 % 20 %
Classes Numero de sinais | Treinamento | Validagao
Fibrilagao Atrial 62 392 104
Batimento atrial prematuro 62 398 98
Ritmo Sinusal Norma 62 396 100
Contragao Ventricular Prematura 62 399 97
RBBB 62 399 97

No modelo proposto é utilizado um conjunto de dados com o mesmo niimero de sinais
cardiacos (2480 sinais), do total de classes estudadas (AFB, APB, NSR, PVC ¢ RBBB)
escolhido aleatoriamente do conjunto de dados de arritimias do MIT-BIH, tanto para
o algoritmo LPC, quanto para sinal de ECG. Entretanto, antes de passar pelas redes
neurais, o conjunto de dados é dividido em conjunto de treinamento e validacao, Tabela
4.3.

Foi utilizado também um conjunto de dados com o mesmo niimero de sinais cardiacos
(3720 sinais), do total de classes estudadas (Normal, Arritmia e outros) escolhido alea-
toriamente do conjunto de dados de arritmias do PHYSIONET, tanto para o algoritmo
LPC, quanto para o sinal bruto de ECG. Entretanto, antes de passar pelas redes neurais,
o conjunto de dados é dividido em conjunto de treinamento e validacao, Tabela 4.4.

O equilibrio entre os dados é um aspecto muito importante, ou seja, o nimero de sinais
correspondentes para cada fisiologia cardiaca nao deve ser significativamente diferente
entre o nimero de sinais de ECG para cada classe. Isso pode causar uma interferéncia
e comprometer a eficiéncia de reconhecimento de disturbios cardiacos. Dessa forma,
utilizou-se um nimero proporcional de sinais de ECG para cada classe.

O sistema de classificacao demonstra ter uma eficiéncia satisfatoria para os sinais
treinados e validados. A acurdcia de validagao do sistema é de 93,35%, Figura 4.9, e
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Tabela 4.4 Distribuicao dos sinais cardiacos para treinamento e validacao - PHYSIONET

Percentual 80 % 20 %
Classes Numero de sinais | Treinamento | Validacao
Normal 62 996 244
Arritmia 62 992 248
Outros 62 985 251

a acuracia do conjunto de validacao também foi de 93,35%, Figura 4.10, calculada a
partir da equagao 4.3 para os dados do MIT. A evolugao do treinamento realiza 3968
iteracoes e termina apds 64 épocas sendo 62 iteragoes por época. Podemos constatar que
a combinagao do algoritmo LPC com a rede neural convolucional (CNN) 1D permite que
a rede produza uma boa precisao diagndstica.

Validation accuracy 9335%

Training Progress (28-Aug-2022 20:00:12)

Training tnisned Max epochs compieted

Training Time
Start tme 28-Aug-2022 20.00:12

90 Elapsed bme 48 min 51 sec

‘ Training Cycle
Epoch 640164
Ilteration 3968 of 3968
=~ I Iterations per epoch 62

Maxmum teratons 3968

w0 Validation

Frequency 16 Rerations

208 Other Information
Hardware resource Single CPU
Plecewse

29000

Leaming rate schedule

- = . - - — Leaming rate
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 2000
heration

[E3 Expont Traiming Piot] [l Leam more

Accuracy

Training (smoothed

Figura 4.9 Desempenho de validagdo de treinamento do modelo CNN/LPC.

Na Tabela 4.5 sao mostrados os resultados experimentais encontrados com o modelo
completo (LPC/CNN 1D), utilizando os dados do MIT-BIH, em que sdao mostradas a
acuracia geral do modelo, a precisao e o recall para cada uma das classes, os resultados
encontrados sao bastantes satisfatorios.

Na Tabela 4.6, sao apresentados os resultados obtidos na matriz de confusao, Figura
4.10 para o modelo CNN/LPC do conjunto de dados do MIT-BIH.

Na Tabela 4.7 é apresentada uma comparacgao entre os resultados obtidos para os
modelos CNN e CNN/LPC dos treinamentos realizados com os dados do MIT-BIH. Os
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Tabela 4.5 Anélise de desempenho do modelo LPC-CNN

Classes | Acurrdcia(%) | Precisao(%) | Recall(%)
AFIB 93,35 100 100
APB 93,35 83,50 85,00
NSR 93,35 100 100
PVC 93,35 100 100

RBBBB 93,35 83,10 80,40

Matriz de confusao de validacao

AFB 90 0 0 0 0
APB 0 2 0 0 15
NSR| O 0 09 0 0

w

&

o PVC 0 0 0 0 0

[0

P

= rBB| O 18 0 0

82.5% 100.0% 100.0% 83.1%
0 17.5% 0 0 16.9%
AFB APB NSR PVC RBB

Predicted Class

100.

0%

15.0%

Figura 4.10 Desempenho de validacao do modelo com dados do MIT-BIH

Tabela 4.6 Resultados da matriz de confusdo derivada do conjunto de dados de validagao

LPC-CNN 1D
Métrica | AFB(%) | APB(%) | NSR(%) | PVC(%) | RBBB(%)
Precisao 100 82,5 100 100 83,1
Recall 100 85 100 100 80,4
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resultados do desempenho do modelo mostra uma melhora significativa de até 34,16%

para a sensibilidade.

Tabela 4.7 Anélise de desempenho do modelo CNN 1D e do modelo completo LPC-CNN 1D

Métrica CNN 1D (%) | LPC-CNN 1D (%) | Melhora(%)
Acuracia média 59,38 93,35 33,97
Precisao média 59,16 93,12 33,96

Recall média 58,92 93,08 34,16

Considerando a base Physionet Challenge 2017 database, foram obtidos os resultados
mostrados nas Figuras 4.11 e 4.12. Na Figura 4.11 é mostrado o desempenho do treina-
mento feito com os dados da base Physionet, alcancando uma acuracia de validacao de
99,87%.

9087%
Max epochs completed

Training Progress (21-Sep-2022 17:29:56) Vellislon accmcy

Training finshed

Training Time

Start time: 21-Sep-2022 17:29:56

Elapsed time 84 min 24 sec

Training Cycle
Epoch 60 of 60
£ s Iterabon 5520 of 5520
& - Iteratons per epoch 92

Maximum iterations 5520

Validation

0} Frequency 16 eratons

20k Other Information
Hardware resource Single CPU
Piecewise

29e-08

Learning rate schedule

Learning rate

Iteration

[EZ Export Trainng Piot ] [l Leam more

Accuracy

teration Training

Figura 4.11 Desempenho de valida¢do do treinamento do modelo CNN/LPC usando a base
de dados da PHYSIONET.

Os resultados experimentais mostram a eficacia da técnica do LPC em melhorar a
precisao da classificacdo do modelo para os dados do Physionet que trazem resultados
melhores do que os encontrados com o banco de dado MIT-BIH.

Em comparacao com o estado da arte, a Tabela 4.8 faz uma comparagao dos resul-
tados encontrados com o modelo proposto em relagao a outros trabalhos realizados. Os
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Matriz de Confusao de Validagao

ARRITMIA 6 0 0 100.0% (s}
NORMAL 0 4 0 0
1]
[
kol
3)
o OUTROS 1 0 64 0.4%
=

99.6% 100.0% 100.0%

0.4% 0 0

ARRITMIA NORMAL OUTROS
Predicted Class

Figura 4.12 Desempenho do modelo CNN 1D/LPC com dados da base PHYSIONET

resultados mostram que o modelo tem um bom desempenho para classificacao de ECG
com boa precisao geral, quando se utiliza os dados do Physionet. Para os resultados
encontrados com os dados do MIT-BIH, utilizando os mesmos parametros, trazem resul-
tados que sao potencialmente eficazes para auxiliar profissionais de satide na realizagao
de diagndsticos rapido e seguro de arritmias.
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CAPITULO 5

CONCLUSAO

Nesta pesquisa, um novo método de medicao da frequéncia cardiaca foi proposta utili-
zando o método Coeficientes de Predi¢ao Linear (LPC). O algoritmo LPC foi projetado
para estimar os batimentos cardiacos de nove tipos de patologias cardiacas a partir de
um limiar de decisao. A proposta foi testada sobre sinais de ECG do banco de dados de
arritmia do MIT-BIH e os resultados obtidos foram bastantes consistentes e promissores.

Ainda durante este estudo, foi desenvolvido e testado um modelo de classificacao de
arritmias cardiacas, combinando uma rede neural convolucional 1D com o algoritmo LPC.
O modelo utilizou os dados do algoritmo LPC para extrair as caracteristicas dindmicas
dos sinais de ECG na InputLPC (entrada LPC), enquanto na InputECG (entrada ECG)
o modelo extrai as caracteristicas morfolégicas dos sinais. Em seguida, essas informacoes
sao concatenadas e inseridas no classificador.

Nos treinamentos realizados no modelo com os dados MIT-BIH apenas com a rede
neural, sem a combinagao com o algoritmo LPC, o modelo obteve uma performance de
59,38% de acurécia, sendo 59,16% na precisao e 58,92% na sensibilidade (Recall).

Nos treinamentos realizados com o modelo completo (a CNN 1D - LPC) houve uma
melhora significativa no desempenho do modelo, obtendo 93,35% de acuracia, sendo
93,12% na precisao e 93,08% na sensibilidade (Recall). Esses resultados mostraram uma
melhoria no desempenho quando combinou uma rede neural convolucional (CNN) 1D
com o algoritmo LPC.

Os resultados encontrados nos treinamento realizados com os dados do PHYSIONET
o modelo obteve uma melhora expressiva de 99,87% de acurécia, sendo 99,87% na precisao
e 99,87% na sensibilidade (Recall). O modelo completo nessa pesquisa, utilizou uma CNN
com 3 camadas convolucionais, treinado com dados do MIT-BIH e Physionet Challenge
2017 disponiveis para uso publico.

Considerando que modelos desenvolvidos com CNN 1D conseguem alcancar grandes
velocidades em tempo real em um computador padrao, que lhe permite uso, especialmente
em dispositivos méveis de baixa poténcia, como monitores Holter, podendo ser usado
como um detector de pico R.

Pesquisas futuras pretendem explorar outras técnicas de aprendizado profundo, tais
como, Aprendizagem Por Reforco (Reinforcement Learning), Redes Adversarias Genera-
tivas (GANs — Generative Adversarial Networks). Explorar técnicas robustas de quan-
tizagao e compressao de modelos. Melhorar o desempenho do modelo, aumentar a velo-
cidade de treinamento e reduzir a complexidade computacional.
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