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RESUMO

O ECG é o metodo diagndstico mais utilizado para identificar e classificar arritmias
cardiacas, infarto do miocardio e doenca arterial coronariana. A maioria dos artigos
apresentados na literatura para classificacdo de arritmias em eletrocardiogramas (ECG)
utiliza redes convolucionais 1D. Essas redes exploram apenas as relagdes entre vizinhos
aesquerda e a direita. Redes convolucionais 2D, por outro lado, exploram adicionalmente
as relacdes entre vizinhos acima e abaixo, permitindo o estabelecimento de relacbes mais
complexas entre os dados. Este estudo propde um método para a classificacdo de arritmias
usando redes convolucionais 2D. As amostras do sinal de ECG (1D) é convertido em uma
imagem de intensidade (2D). Para o treinamento da CNN, uma nova técnica de aumento
de dados é proposta utilizando janelas deslizantes. Valores de aumento de dados de até
11 vezes séo alcancados. Trés arquiteturas de CNN e dois métodos de otimizacdo (SGDM
e ADAM) séo avaliados. O melhor resultado para a classificacdo de 13 arritmias, com
uma precisdo global de 95,80%, é obtido com o otimizador SGDM e aumento de dados.

Palavras-chave: ECG, arritmia, aumento de dados, rede neural Convolucional.



ABSTRACT

The ECG is the most widely used diagnostic method for identifying and classifying
cardiac arrhythmias, myocardial infarction and coronary artery disease. Most articles
presented in the literature for the classification of arrhythmias in ECG use 1D
convolutional networks. These networks only explore relationships between left and right
neighbors. On the other hand, 2D convolutional networks (CNN) also explore
relationships between upstream and downstream neighbors, allowing more complex
relationships to be established among the data. This study proposes a method for
arrhythmia classification using 2D convolutional networks using CNN. The 1D ECG
signal is converted into an intensity image. For CNN training, a new data augmentation
technique is proposed using sliding windows. Data augmentation values up to 11 times
are achieved. Three CNN architectures and two optimization methods (SGDM, and
ADAM) are evaluated. The best result for the classification of 13 arrhythmias, with an
overall accuracy of 95.80%, is obtained with the SGDM optimizer and data augmentation.

Keywords: ECG, arrhythmia, data augmentation, convolutional neural network.
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1. INTRODUCAO
As doencas cardiovasculares (DCVs) sdo condigdes que afetam o0 coracgdo e 0s vasos
sanguineos. Segundo a Organizacdo Mundial da Saide (OMS), as DCVs representam a

principal causa de morte globalmente (OMS, 2020).

As DCVs englobam condigbes como a doenca coronariana, que envolve o
comprometimento do fluxo sanguineo nas artérias coronarias (SWEIS e JIVAN, 2020).
Além disso, a doenca cerebrovascular é caracterizada por patologias que afetam os vasos
sanguineos do cérebro (FRANCA, 2018). Outra condigdo relacionada é a doenca cardiaca
reumatica, que € uma consequéncia da febre reumatica aguda de longo prazo e resulta em
inflamacéo nas valvulas cardiacas (THOMAS e KHETRAPAL, 2020).

No Brasil, essas doencas também tém impacto significativo na mortalidade.
Segundo dados do Ministério da Sadde, em 2020, as DCVs foram responsaveis por mais

de 30% das mortes em territdrio brasileiro (Ministério da Saude, 2020).

Segundo Machado et al. (2019) a detec¢do precoce de doencas cardiovasculares é
fundamental para evitar complicacbes graves e permitir a intervencdo terapéutica
adequada. Dessa forma a detecgéo precoce desempenha um papel crucial na reducéo da

morbidade e mortalidade relacionadas a essas condi¢des de salde.

De acordo com a American Heart Association (2021) "As arritmias cardiacas sdo
perturbagdes no ritmo cardiaco, caracterizadas por batimentos acelerados, lentos ou
irregulares. Podem ser assintomaticas ou provocar sintomas como palpitaces, falta de ar,

tontura e desmaios".

O ECG é o método diagndstico mais utilizado para identificar e classificar arritmias
cardiacas, infarto do miocardio e doenca arterial coronariana. Ele registra a atividade
elétrica do coracdo fornecendo informacdes sobre o ritmo cardiaco e possiveis alteracfes
na conducdo elétrica (Simdes et al. 2018, p. 432) e (Beyer et al., 2019, p. 235).

A identificacéo e classificagdo correta das arritmias desempenham um papel crucial
no diagnostico e no planejamento do tratamento. No entanto, é importante reconhecer que
a interpretacdo do ECG é um processo complexo que requer conhecimento especializado
e experiéncia clinica. Os meédicos analisam varias caracteristicas do ECG, como a
morfologia das ondas, a duracdo dos intervalos e a regularidade do ritmo, para identificar
padroées indicativos de arritmias (RAJKOMAR et al., 2018).

Apesar da expertise dos médicos na interpretagdo de ECG, estudos tém

demonstrado a existéncia de variabilidade interobservador na interpretacéo e diagndstico
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das arritmias cardiacas. Segundo Macfarlane et al. (2018), a concordancia entre diferentes
médicos na interpretacdo de ECG pode variar, especialmente em casos de arritmias

complexas ou quando ha sobreposicéo de caracteristicas.

Tais fatos, além do volume de realizacdo de ECGs nos ambientes ambulatoriais e
hospitalares e a respectiva demanda de laudos desses exames tém motivado o
desenvolvimento de técnicas computacionais de apoio a decisdo clinica. Sistemas de
apoio diagndstico baseados em algoritmos de processamento de sinais e imagens tém
demonstrado capacidade de auxiliar os médicos na deteccéo e classificacdo de arritmias
com precisdo e consisténcia (SHAH et al., 2020).

O uso de técnicas computacionais, como o processamento de sinais de ECG, tem se
mostrado eficaz nesse contexto. A andlise computacional de ECG permite extrair
informacdes relevantes sobre a atividade elétrica do coracdo e identificar padrdes
caracteristicos das diferentes arritmias. Essas técnicas tém sido aplicadas com sucesso no

desenvolvimento de algoritmos de detecgdo e classificacdo de arritmias cardiacas.

Na revisdo da literatura realizada neste trabalho, foram identificados dois grupos de
trabalhos desenvolvidos com o objetivo de realizar a detecgdo automatica de arritmias. O
primeiro grupo compreende trabalhos com ferramentas classicas de aprendizado de
maquina, enquanto o segundo grupo compreende trabalhos que utilizam técnicas de

aprendizado profundo, como redes convolucionais e redes recorrentes.

Referente ao primeiro grupo, analisamos o trabalho de Singh et al.(2019) que
realizou a deteccdo de arritmias e classificacdo do sinal de ECG em 5 classes utilizando
as seguintes técnicas classicas de aprendizado de maquina: Classificadores utilizando
maquinas de vetores de suporte (do inglés Support Vector Machine — SVM) e floresta
aleatoria (do inglés Random Forest).

Referente ao segundo grupo citado, analisamos os trabalhos de Yldirim et al.
(2018), Abdullah e Alani (2020) e Petmezas et al. (2021) que utilizaram redes neurais
convolucionais unidimensional (CNNs), e tinham como sinal de entrada vetores com
amostras retiradas do ECG. Ainda no segundo grupo, foram analisados os trabalhos dos
autores Rohmantri e Surantha (2020) e Zeng et al. (2020) que utilizaram redes
convolucionais bidimensionais e na sua entrada imagens capturadas do ECG. A
semelhanca destes dois Ultimos autores, segue Ajjey et al. (2022) e Ullah et al. (2020),

entretanto as imagens utilizadas sdo retiradas de espectrogramas.
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Foi observado em alguns trabalhos o uso de redes hibridas, que consistem em uma
composicdo em série de redes convolucionais e redes recorrentes. Nesse contexto, as
redes convolucionais sdo empregadas para extrair caracteristicas relevantes dos dados.
Essas caracteristicas extraidas sdo entdo submetidas a uma reducdo de dimensionalidade,
por meio de camadas de amostragem, e sdo utilizadas como entrada para uma rede
recorrente (RAJPURKAR et al., 2017).

A base de dados selecionada para a extracao dos sinais de ECG, foi a “MIT-BIH
Arrhythmia Database” coletada pelo Laboratério de Arritmias do Hospital Beth Israel em
parceria com o Instituto de Tecnologia de Massachusetts. Essa base estd disponivel no
banco de dados da PhysioNet (PHYSIONET, 2021). Os sinais de ECG, foram obtidos a
partir de 47 pacientes e amostrados a uma taxa de 360 Hz. A base é composta por 48
registros anotados, com duracao aproximada de 30 minutos cada um. Os registros contém

dados de 17 tipos de arritmias.

Nesta pesquisa estdo sendo utilizadas 13 classes do referido conjunto de dados para
a realizacdo de classificacdo (12 tipos de arritmias cardiacas e a classe de ECG normal).
Também esta sendo proposto um novo metodo de aumento de dados, visto que entre 0s
12 tipos de arritmias selecionadas, 6 possuem guantidades de amostras pequenas em
relagéo as outras. Visando minimizar esse desbalanceamento de amostras entre as classes,

fez-se necessario o uso de técnicas de aumento de dados.

Em grande parte da literatura atual, sdo comuns a utilizacdo de imagens
provenientes de trechos de ECG. Em nosso trabalho de pesquisa, propomos um novo
modelo de Rede Convolutiva Bidimensional (CNN2D). Neste modelo, empregamos
dados unidimensionais obtidos a partir de registros que foram inicialmente transformados
em sinais bidimensionais. Posteriormente, por meio de técnicas avancadas de
processamento de imagens, esses sinais foram convertidos em imagens de intensidade

com dimensdes de 40x40 pixels.

Em resumo, esta pesquisa propbe um método que utiliza uma imagem de
intensidade obtida pela transformacdo do ECG em sinais 2D para classificacdo de
arritmias cardiacas. A imagem de intensidade é obtida convertendo os valores da amostra
de ECG para valores em tons de cinza de 8 bits (variando entre 0 e 255). A classificacdo
é realizada por uma rede neural convolucional 2D, sdo apresentadas trés propostas de
arquiteturas de redes convolucionais (CNN2D-1, CNN2D-2 e CNN2D-3) e seus

respectivos desempenhos. Para permitir a comparacdo com outros estudos previamente

17



publicados na literatura, foi utilizada a base de dados publica. Tendo em vista o banco de
dados ser desbalanceado, uma nova técnica de aumento de dados é proposta. Nessa
técnica, novas amostras sdo obtidas por meio de uma janela deslizante ao redor do
segmento do sinal de ECG que contém a arritmia. Para justificar a decisdo do
classificador, a técnica Grad-CAM ¢é empregada, gerando de forma visual o destaque do
trecho do ECG que mais contribuiu com a decisdo da rede em classificar o sinal em uma

arritmia cardiaca especifica ou como sinal normal.

1.1 Objetivo Geral
Implementar um método para deteccdo e classificacdo de arritmias cardiacas em
sinais de ECG, utilizando modelos neurais profundos e fornecer explicacfes sobre a

decisdo do modelo proposto.

1.2 Objetivos Especificos

1. Avaliar se ha aumento de desempenho nos modelos neurais profundos
propostos para deteccao e classificacdo de arritmias em sinais de ECG ao utilizarmos
dados bidimensionais;

2. Avaliar se ha aumento de desempenho nos modelos neurais profundos
propostos para deteccdo e classificacdo de arritmias em sinais de ECG com a utilizacao

de uma nova técnica de aumento de dados em sinais de ECG;

3. Avaliar o potencial de técnicas de visualizacdo de ativacao para identificacao

de regides com arritmia em sinais de ECG.

1.3 Organizagéo do Trabalho
Este trabalho esta organizado conforme a diviséo descrita a seguir:
e Capitulo 1: Introducéo;
e Capitulo 2: Revisdo Bibliografica;
e Capitulo 3: Referencial Tedrico;
e Capitulo 4: Materiais e Método;
e Capitulo 5: Resultados e discusséo;
e Capitulo 6: Concluséo

e Capitulo 7: Referéncias Bibliogréaficas
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O Capitulo 1 contextualiza o tema que sera trabalhado, doencas cardiovasculares,
arritmias cardiacas, suas consequéncias, a importancia da sua deteccdo de forma precoce
e quais 0s objetivos gerais e especificos deste trabalho.

O Capitulo 2 apresenta trabalhos que foram publicados na literatura na area de
deteccdo e classificacdo de exames de ECG por meio de redes neurais convolucionais,
bem como o uso de técnicas de transformac6es desses exames em imagens. por meio de
técnicas de aprendizado de maquina e redes neurais convolucionais.

O Capitulo 3 apresenta os principais fundamentos tedricos utilizados no
desenvolvimento deste trabalho: o coracdo humano e sua estrutura, os sinais elétricos
gerados pelo coracdo, eletrocardiogramas, as arritmias cardiacas, redes neurais artificiais,
redes neurais convolucionais.

No Capitulo 4 sdo apresentados os materiais utilizados nessa proposta de projeto,
as caracteristicas do banco de dados, como foram extraidas e convertidas as informacoes,
0 processo de geracdo de imagens, a técnica de aumento de dados, arquitetura proposta,
fluxo do treinamento, validagdo e testes, e as métricas utilizadas.

No Capitulo 5 sdo apresentados os resultados que foram alcangados e discutido
esses resultados.

No Capitulo 6 é apresentada a conclusao deste trabalho e por fim, no capitulo 7 séo

apresentadas as referéncias utilizadas.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo é apresentada a revisdo bibliografica realizada sobre o tema
“deteccao e classificagdo de arritmias em sinais de ECG”. Um conjunto de quatorze
artigos entre os anos de 2018 e 2024 foi selecionado a partir da busca nas seguintes bases
de dados literarias: IEEE xplore e Web of Science. Para fins de comparagdo com os
resultados de nossa proposta de trabalho, as buscas se restringiram a artigos que
utilizaram a base de dados publica MIT-BIH ECG. A andlise dos artigos visou a
identificacdo dos métodos (pré-processamento e classificacdo) e dos resultados obtidos.
Durante a revisdo bibliografica os artigos foram divididos em dois grupos. O grupo 1
refere-se a um trabalho que utiliza técnicas classicas de aprendizado de maquina. O grupo
2 refere-se a trabalhos que utilizam técnicas de aprendizado de profundo. A seguir sera
feita uma analise dos trabalhos pertencentes a esses dois grupos. No final dessa revisao
¢ montada uma Tabela sumariando os pontos destacados e ap0s isso sdo levantadas

algumas considerag¢des que motivaram o tema desta pesquisa.

2.1 Analise do trabalho do grupo 1

2.1.1 A Machine Learning based Comparative Analysis with MIT-BIH ECG Data
(SINGH et al., 2019)

Nesse trabalho os autores realizaram a classificacdo de sinais de ECG utilizando a
base de dados MIT-BIH, adotaram uma classificagcdo de cinco classes: normal, batida
compassada, batida de bloqueio de ramo direito, batimento de blogueio de ramo esquerdo
e batimento ventricular prematuro. Foram utilizadas 25000 amostras de sinais divididas
entre as cinco classes (5000 amostras/classe). Na etapa de pré-processamento, foi
realizada uma filtragem de ruidos (através de um filtro de média) com um kernel de
tamanho igual a 300 amostras. O algoritmo utilizado para a detec¢do do complexo QRS,
através da identificacdo do pico R, foi o de Pan-Tompkins (1985). Os sinais utilizados
sdo centralizados em torno do complexo QRS e sdo formados por 300 amostras, 149
amostras a esquerda e 150 amostras na direita do pico R. A partir dos sinais gerados, 0s
autores calcularam a area sobre a curva gerada pelo complexo QRS através da regra 3/8
de Simpson, obtendo valores individuais caracteristicos para cada complexo. Para a
classificacdo das arritmias, os autores utilizaram cinco métodos de aprendizado
supervisionado: maquina de vetores de suporte (SVM - do inglés Support Vector

Machine), classificador de arvore de decisdo (do inglés Decision tree classifier),

20



classificador de floresta aleatoria (do inglés Random forest classifier), classificador de
Naive Bayes e redes neurais artificiais (ANN — do inglés Artificial neural network).
Utilizando a acurdcia como métrica de avaliacdo, a ANN teve o melhor desempenho
(99,59%), seguida do classificador de floresta aleatdria (99,08%) e da SVM(98,97%).

2.2 Andlise dos trabalhos do grupo 2
2.2.1 CNN-LSTM Based Model for ECG Arrhythmias and Myocardial Infarction
Classification. (ABDULLAH e ALANI, 2020)

Nesse trabalho os autores desenvolveram um classificador de sinais de ECG
objetivando a detec¢do de infarto do miocardio. Foram utilizadas duas bases de dados,
MIT-BIH para o classificador e PTP Physionet (PHYSIONET, 2019) para o detector de
infarto no miocérdio. A proposta foi de um modelo de rede hibrida CNN-LSTM. A rede
CNN foi utilizada em duas etapas, a primeira etapa refere-se a extracao de caracteristicas,
para isso foram combinadas as seguintes camadas: duas Conv-Batch-Relu, uma Conv-
Batch-Relu-Dropout e uma Conv-Batch-Softmax-Dropout. A segunda etapa, refere-se a
classificacéo, constituida de uma softmax com duas saidas. A rede LSTM é constituida
por duas LSTM, uma de dropout e uma softmax na saida. Utilizando a acuracia como
métrica de avaliacdo, os classificadores de sinais de ECG apresentaram 0s seguintes
resultados: 94,7% para a CNN e de 98,66% para CNN-LSTM.

2.2.2 Automated atrial fibrillation detection using a hybrid CNN-LSTM Network on
Imbaleced ECG Datasets (PETMEZAS et al., 2020)

Nesse trabalho os autores desenvolveram um detector de fibrilagéo atrial utilizando
a base de dados MIT-BIH, adotaram quatro classes: fibrilagdo atrial, vibracéo atrial, ritmo
do nodo atrioventricular e normal. Na etapa de pré-processamento os autores utilizaram
o filtro Butterworth passa alta de 72 ordem e um Butterworth passa baixa de 6% ordem,
para remocdo do ruido da linha de base e do ruido da rede de alimentacdo,
respectivamente. As caracteristicas extraidas dos batimentos foram em torno do
complexo QRS, para identifica-lo foi utilizada a transformada discreta wavelet de 4
niveis. Apos a deteccdo do pico R, uma amostra do sinal é colhida a partir de uma janela
em torno dele com 250ms a esquerda e 500ms a direita. A proposta dos autores foi utilizar
uma rede hibrida CNN-LSTM. A rede CNN-1D; é responsavel pela extracdo de
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caracteristicas através das camadas Conv-Batch-Relu. Essas caracteristicas s&o
repassadas a rede LSTM. Os autores adotaram como métricas: a sensibilidade e
especificidade. Os melhores resultados foram 97,87% de sensibilidade e 99,29% de

especificidade.

2.2.3 Arrhythmia Classification using 2D Convolutional Neural Network
(ROHMANTRI e SURANTHA, 2020).

Nesse trabalho os autores realizaram a classificacéo de sinais de ECG utilizando a
base de dados MIT-BIH, estabeleceram trés etapas: a primeira utilizando apenas 2 classes:
sinal normal e sinal com arritmia, a segunda etapa contendo 7 classes e terceira contendo
8. As arritmias trabalhadas foram: contragdo atrial prematura, contracdo ventricular
prematura, batimento prematuro, fusdo de batimento normal e ritmado, fusdo de
batimento ventricular e normal, bloqueio do ramo esquerdo e bloqueio do ramo direito.
Arede proposta foi uma CNN2D. Os autores realizaram testes usando na entrada da rede
imagens nas dimensdes 16x16, 32x32 e 64x64 pixels. Durante a fase de treinamento, 0s
autores utilizaram validacao cruzada com 10 pastas. Os resultados obtidos foram medidos
através da acuracia: 98,91% para duas classes, 98,10% para 7 classes e 98,45% para 8
classes. Os autores concluiram que utilizar imagens menores, apesar de reduzir o
processamento, ndo aumentam o valor da acuracia, ou seja, os melhores resultados séo

obtidos quando as imagens possuem dimensdes iguais ou maiores que 128x128 pixels.

2.2.4 An Automatic Diagnosis of Arrhythmias Using a Combination of CNN and
LSTM Technology (ZHENG et al.,2020)

Nesse trabalho os autores propdem o diagnostico automatico de arritmia cardiaca.
A base de dados utilizada foi a MIT-BIH. A proposta foi de classificar os ECG em sete
classes: bloqueio de ramo esquerdo, bloqueio de ramo direito, batimento atril prematuro,
contracdo prematura ventricular, batimento estimulado, batimento de escape ventricular
e onda de vibracao ventricular e uma classe de sinal normal: ritmo sinusal normal. Os
sinais foram extraidos a partir do complexo QRS, tendo como marcacgédo o pico da onda
R, isso foi feito com base nos marcadores de pico da onda R existentes no banco de dados.
Em seguida foi estabelecida uma janela com 92 amostras a direita e 92 amostras a
esquerda dos picos da onda R, essas amostras foram utilizadas para gerar e as imagens

2D de dimensdo 192x128 pixels. Por haver um desbalanco entre as quantidades de
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imagens geradas, foi necessario realizar o aumento de dados, os autores realizaram a
técnica de recorte, onde uma imagem original é subdividida em outras imagens, o fato se
deu pela formacdo de quadrados onde os autores determinaram as coordenadas dos
quatros veértices, o primeiro vértice foi na origem (0,0), o segundo (0,96), terceiro (96,0)
e quarto (96,96), resultando em uma nova imagem 96x96 pixels, essa etapa foi repetida
mais 8 vezes alterando as coordenadas, ap6s isso, as imagens sdo redimensionadas para
0 tamanho padréo adotado (192x128 pixels), isto permitiu aumentar de 107.620 para
581.148 imagens de ECG. Os autores utilizaram a combinagéo de duas redes, CNN2D —
LSTM, composta por 13 camadas. As 9 primeiras camadas repetem a formacdo Conv2D
— Conv2D - Pool, em seguida uma camada LSTM, duas camadas fully-connected de
saida. Os resultados obtidos foram: acuracia de 99,01%, a especificidade de 99,57% e a
sensibilidade de 97,67%.

2.2.5 Automated diagnosis of arrhythmia using combination of CNN and LSTM
_techniques with variable length heart beats (OH et al., 2018)

Nesse trabalho os autores desenvolveram um sistema automatizado de diagndstico
para arritmia cardiaca. A base de dados utilizada foi a MIT-BIH, foram selecionadas cinco
classes, uma normal: ritmo sinusal normal e quatro de arritmia: bloqueio de ramo
esquerdo, blogueio de ramo direito, batimentos prematuros atriais e contracao ventricular
prematura. Cada sinal unidimensional foi extraido a partir do complexo QRS, tendo como
marcacéo central o pico da onda R sendo coletados 99 registros a esquerda e 160 registros
a direita. A rede proposta € um modelo hibrido de aprendizado profundo que combina
CNN com LSTM. A rede possui 10 camadas, sendo as 6 primeiras compostas pela
repeticdo da sequéncia ConvlD — Poll, uma camada LSTM e finalizando com 3 camadas
de fully-connected. Os autores utilizaram durante o treinamento, a validagdo cruzada com
dez pastas. Os resultados obtidos foram: acuracia de 98,42%, precisdo de 98,10%,
sensibilidade de 97,50% e especificidade de 98,70%.

2.2.6 Arrhythmia detection using deep convolutional neural network with long
duration ECG signals (YLDIRIM et al., 2018)

Nesse trabalho os autores desenvolveram um detector de arritmia cardiaca
utilizando sinais de ECG. A base de dados utilizada foi a MIT-BIH, os autores realizaram

testes com 13, 15 e 17 classes, foram elas: ritmo sinusal normal, batimento atrial
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prematuro, vibracdo atrial, fibrilacdo atrial, taquiarritmia supraventricular, pré-excitacao,
contracdo ventricular prematura, bigeminia ventricular, trigeminia ventricular,
taquicardia ventricular, ritmo idioventricular, vibragao ventricular, fusdo do batimento
ventricular e normal, batida do ramo esquerdo, batida do ramo direito, bloqueio cardiaco
de segundo grau e ritmo de marcapasso. Cada sinal obtido continha 3600 amostras, essas
amostras foram extraidas de trechos dos sinais de ECG com duracéao de 10 segundos. N&o
foram utilizados filtros e ndo foi necessario localizar os complexos QRS. A rede proposta
pelos autores foi uma CNN1D, composta por 16 camadas. A secdo de extracdo de
caracteristicas € constituida por blocos formados pelas seguintes camadas: Conv-Batch-
Maxpool. Os valores de acuracia para a classificacdo de 13, 15 e 17 classes,
respectivamente, foram 95,2%, 92,51% e 91,33%.

2.2.7 Scalogram Based Heart Disease Classification using Hybrid CNN-Naive Bayes
Classifier (AJJEY et al., 2022)

Neste trabalho os autores propuseram um classificador de doencas cardiacas
baseada em espectrogramas. A base de dados utilizada foi a MIT-BIH e foram utilizadas
ao todo 106 segmentos de ECG, totalizando um conjunto de 3 classes: Ritmo Sinusal,
insuficiéncia cardiaca congestiva e arritmia anormal. Cada sinal unidimensional foi
composto de 1000 amostras e foram convertidos primeiramente em um grafico visual no
dominio da frequéncia através da Transformada Wavelet Continua (CWT) e
posteriormente gerada uma imagem colorida do grafico. De acordo com o0s autores, a
principal vantagem da representacdo em imagens 2D dos espectrogramas, em
comparagdo com 0s sinais unidimensionais, reside na capacidade de preservar detalhes e
batimentos, evitando perdas de informagdes cruciais. A arquitetura adotada envolveu uma
rede hibrida, combinando uma CNN2D com um classificador Naive Bayes. A CNN2D
desempenhou o papel de extrair caracteristicas significativas das imagens dos
espectrogramas, enquanto o classificador Naive Bayes foi responsavel pela
classificacdofinal. Como métrica de avaliacdo, a acuracia foi empregada, alcancando
o valor de 98,76%.

2.2.8 Multiclass Heartbeat Classification using ECG Signals and Convolutional
Neural Networks (QURESHI et al., 2022)

Neste trabalho os autores propuseram um classificador de batimento cardiaco
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multiclasse. A base de dados utilizada foi a MIT-BIH e foram utilizadas ao todo 10 classes:
Batida Normal (N), Batida de blogueio de ramo direito (R), Batida compassada (/),
Batimento de bloqueio de ramo esquerdo (L), Contracdo ventricular prematura (V),
Batimento prematuro atrial(A), Fusdo de batimento compassado e normal (f), Batimento
prematuro nodal (J), Batida inclassificavel (Q) e Batida de fuga atrial (e). Cada sinal
unidimensional foi extraido a partir do complexo QRS, tendo como marcacdo central o
pico da onda R, com duracgéo de 0,65s (0,25s antes do pico R e 0,4s ap6s o pico R). Com o
objetivo de melhorar o processo de aprendizado, os autores utilizaram a técnica de aumento
de dados SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technigue) que é baseado em um
classificador KNN (K-nearest neighbors), o KNN classifica cada amostra de um conjunto
de dados avaliando sua distancia em relagéo aos vizinhos mais proximos. A arquitetura
utilizada no trabalho consiste em uma rede CNN1D, combinada com o método de
otimizacdo ADAM. Os autores observaram que o ADAM tendeu a convergir mais
rapidamente para o minimo global, eliminando a necessidade de ajustes minuciosos na taxa
de aprendizado. Como métrica de avaliacdo, a acuracia foi empregada, alcancando o valor
de 95,7%.

2.2.9 ECG Beat Classification using CNN (Deepak e Vijaykumar, 2022)

Neste trabalho os autores propuseram um classificador de batimento cardiaco. Os
dados utilizados foram extraidos da base MIT-BIH e foram utilizadas cinco classes de
batimentos cardiacos: Batida normal (N), batimento ectdpico supraventricular (S),
batimento ectopico ventricular (V), fusdo do batimento ventricular (F), batimento
cardiaco ndo diagnosticado (U) e diferentes tipos de batimentos cardiacos (Q). A extracao
dos dados foi realizada a partir de segmentos de ECG, onde foram identificados os
complexos QRS através de marcacgdes ja existentes. Cada segmento tem um comprimento
total de 10s que equivale a 3600 amostras. A arquitetura proposta pelos autores trata-se

de uma adaptacdo do modelo U-Net que € uma rede Convolucional (CNN1D). A métrica

proposta para avaliacéo foi a acurécia, sendo obtido um valor de 90,4%.

2.2.10 Arrhythmia detection model using modified DenseNet for comprehensible Grad-
CAM visualization (KIM et al., 2021)

Nesse trabalho os autores propuseram um detector de arritmia cardiaca automatico
com indicacdo visual do trecho contendo a arritmia. A base de dados utilizada nesse

trabalho totalizou 52000 segmentos de ECG de pacientes coletados em hospitais
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universitarios na Coreia do Sul. Trata-se de um detector de classificacdo binaria (sinais
normais e sinais anormais). Para a formacdo da classe de sinais anormais os autores
utilizaram ao todo 12 tipos de arritmias reunidas formando um unico conjunto. Os 12
tipos de arritmias cardiacas sdo: fibrilacdo atrial, APC, flutter atrial (FA), dissociacdo AV,
ritmo de escape juncional, arritmia sinusal, bradicardia sinusal, taquicardia, taquicardia
supraventricular, taquicardia ventricular prematura, contragdo e taquicardia de QRS
largo. No pré-processamento com o0 objetivo de padronizar todos o0s sinais
unidimensionais, foram realizadas interpolacdes lineares tornando as amostras sinais na
faixa de 200Hz e cada sinal foi formado a partir de trechos de ECG com tamanho de 10s
de duragdo. A arquitetura proposta foi o0 modelo DenseNet, que trabalha com redes
convolutivas densas que ao contrario das redes neurais convolucionais tradicionais
(CNNSs) a DenseNet estabelece conexdes diretas entre todas as camadas garantindo que
cada camada receba ndo apenas os mapas de caracteristicas da camada anterior, mas
também os mapas de caracteristicas de todas as camadas anteriores. Na Ultima etapa, com
0 objetivo de mostrar visualmente o resultado da classificacdo da rede, foi utilizada a
técnica GradCAM, onde os trechos em que a rede classificou conter a arritmia foram
destacadas através da cor cinza. A métrica utilizada para avaliagdo de desempenho foi a
acurdcia, e neste trabalho foi de 98,71%.

2.2.11 Classification of Arrhythmia by Using Deep Learning with 2-D ECG Spectral
Image Representation (ULLAH et al., 2020)

Nesse trabalho os autores propuseram um classificador de arritmias cardiacas
utilizando imagens de espectrogramas obtidos a partir de trechos de ECG. A base

utilizada foi a MIT-BIH e foram utilizadas ao todo 8 classes, sendo 7 de arritmias

cardiacas e uma de batimentos normais. Os tipos de arritmias cardiacas utilizadas foram:
Ritmo Sinusal Normal (NOR), Forma de Onda de Fibrilacdo Ventricular (VFW),
Contracdo Ventricular Prematura (PVC), Batimento Ectdpico Ventricular (VEB),
Bloqueio do Ramo Direito (RBB), Blogueio do Ramo Esquerdo (LBB), Ritmo de
Batimento Atrial (RBA) e Contracdo Atrial Prematura (APC). Inicialmente foram
extraidos sinais unidimensionais do ECG e entdo transformados em espectrogramas 2D
por meio de transformada de Fourier, ap0s isso sdo capturadas imagens dos
espectrogramas no formato 256x256 pixels. Os autores aplicaram técnica de aumento de
dados com o objetivo de melhorar o aprendizado, a técnica utilizada foi a de recorte, onde
as imagens dos espectrogramas originais (255x256 pixels) sdo recortadas, originando
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pedacos menores de espectrogramas de tamanho 200x200 pixels. Por a classe de
batimentos normais ter uma grande quantidade de amostras, essa técnica foi utilizada
apenas nas classes de arritmias. Os autores propuseram como arquitetura as redes
convolutivas CNN2D, uma vez que foram analisadas imagens 2D dos espectrogramas e
isso € uma especialidade delas. As métricas utilizadas com seus respectivos valores
foram: sensibilidade média de 97,91%, especificidade de 99,61%, acurécia média de
99,11% e precisao de 98,59%.

2.2.12 Arrhythmia Detection from ECG Signals using CNN Model (KUMAR et al.,
2023).

Neste estudo, os autores propuseram um classificador de arritmias cardiacas em
sinais de ECG, utilizando a base de dados MIT-BIH. Foram empregadas cinco classes de
batimentos cardiacos: Batimentos Nao Ectdpicos (N), Ectopicos Supraventriculares (S),
Batimentos Ectdépicos Ventriculares (V), Batimentos de Fusdo (F) e Batimentos
Desconhecidos (Q). Os dados de entrada consistiam em sinais unidimensionais, sem a
aplicacdo de técnicas de aumento de dados. Cada sinal extraido era composto por 360
amostras, centradas no pico R. Para normalizar os valores das amostras, foi utilizada a
técnica de Normalizacdo Z-score, indicada para dados com distribuicdo normal ou
aproximadamente normal. O Z-score calcula a diferenca entre um valor e a média do
conjunto de dados, dividida pelo desvio padrdo, destacando valores discrepantes e
tornando os dados comparaveis (Walpole, 2015). A proposta dos autores foi 0 uso de uma
rede CNN unidimensional. As métricas de avaliagdo com seus respectivos valores foram:
Acuracia de 98.46%, Sensibilidade de 97.75%, Especificidade de 98.59%, Precisdo de
92.32% e Pontuacdo F1 de 96.46%.

2.2.13 ECG-Signals-based Heartbeat Classification: A Comparative Study of
Artificial Neural Network and Support Vector Machine Classifiers (UGWU et al.,
2024).

Nesse estudo, os autores propuseram um classificador de arritmias cardiacas em
sinais de ECG. A base de dados utilizada foi a MIT-BIH, foram utilizadas cinco classes
de batimentos cardiacos: Batimentos Ndo Ectopicos (N), Ectdpicos Supraventriculares
(S), Batimentos Ectopicos Ventriculares (V), Batimentos de Fusdo (F) e Batimentos

Desconhecidos (Q). Eles utilizaram como sinal de entrada dados unidimensionais, esses
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sinais foram inicialmente pré-processados e extraidos utilizando a Transformada Wavelet
Discreta (DWT), seguido pela aplicacdo da Andlise de Componentes Independentes
(ICA) para a obtencdo de recursos de caracteristicas avancadas. Nao foram aplicadas
técnicas de aumento de dados. As amostras dos sinais foram identificadas centradas nos
picos R, com cada batimento padronizado para um comprimento fixo de 128 Hz e
normalizado. O objetivo dos autores foi realizar uma anélise comparativa de desempenho
entre redes neurais artificiais (RNAS) e maquinas de vetores de suporte (SVM). As
métricas utilizadas de avaliacdo e os resultados obtidos foram: para 0 modelo RNA uma
acuracia de 98,40%, enquanto o modelo SVM alcancou 98,70%.

A Tabela 1 mostra um resumo dos artigos analisados sobre métodos automaticos
para diagnostico de arritmia cardiacas. As seguintes caracteristicasdesses artigos séo
apresentadas: banco de dados utilizado, sinal de entrada, classificador,método de extracao

de dados, técnica de aumento de dados, niUmero de classes eresultados.

2.3 Considerac0es

A maioria dos artigos da Tabela 1 usa o0 banco de dados MIT-BIH. Nesta base de
dados, os sinais de ECG, obtidos de 47 pacientes, s&o amostrados a uma taxa de 360 Hz.
S4o 48 registros anotados, com duracdo aproximada de 30 minutos de pulsagéo. 17 classes
estdo presentes no banco de dados: ritmo sinusal normal (NSR), ritmo de marcapasso
(PR) e as seguintes 15 disfungdes cardiacas: batimento prematuro atrial (APB), flutter
atrial (AFL), fibrilacdo atrial (AFIB), taquiarritmia supraventricular (SVTA ), pré-
excitacdo (WPW), contracdo ventricular prematura (PVC), bigeminismo ventricular (B),
trigeminismo ventricular (T), taquicardia ventricular (VT), ritmo idioventricular (IVR),
flutter ventricular (VFL), fusdo de ventriculos e batimento normal (F), batimento
debloqueio de ramo esquerdo (LBBBB), batimento de bloqueio de ramo direito (RBBB)
ebloqueio cardiaco de segundo grau (SDHB).

Os seguintes tipos de sinais de entrada sdo usados pelos métodos mostrados na

Tabela 1: vetores, imagens binarias 2D e espectrogramas 2
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Tabela 1 — Sintese da revisao bibliografica

Artico Banco de dados Sinal de Extracdo de dados/ Aumento Classes Resultados
g entrada/classificador de dados (%)
Batimentos de ECG (92
MIT-BIH o amostras antes e depois do pico Acc:99,01
1 ZH%ZI\é)CZ;O(;t al. (107.620 batimentos Imgﬁlr\ln Z%r_]irsl"f‘”\im da onda R) /Sim. (9 métodos 8 Sens:97,67
cardiacos) diferentes de recorte de Espec:99,57
imagem)
5 YILDIRIM etal.  MIT-BIH (3600 Segmentos Vetor/ Segmentos de ECG de longa ig ﬁgggggg
(2018) de sinais de ECG) CNN1D duragéo (10s) /Né&o 17 Acc: 91,33
MIT-BIH o Batimentos de ECG (nao 2  Acc: 98,91
3 ROHM(';‘(I)\IZB;QI etal (108,819 batimentos Imagegl\kl) mgga -2D/ detalha como as amostras sao 7 Acc: 98,10
cardiacos) extraidas) /N@o 8 Acc: 98,45
MIT-BIH
4 OH etal. (16499 segmentos de sinal ~ Vetor/ CNNID/LSTM ~ Segmentos de ECGcom 1000 5 »co gg 40
(2018) amostras cada/ Nao
de ECG)
Vetor/ transformada
AJJEY etal. MIT-BIH (162 segmentos . Segmentos de ECG com 1000 )
> (2022) de sinal de ECG) wavelet continua + amostras cada/ Ndo 3 Acc: 38,76
CNN2D+Nayve Bayes
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Sinal de

. Extracdo de dados/ Aumento Resultados
Artigo Banco de dados entrada/classificador de dados Classes (%)
Batimentos cardiacos de ECG
MIT-BIH com 0,65s (0,25s antes do pico
g QURESHIetal. 143514 hatimentos Vetor/CNN1D Re04saptsopicoR)/Sim 4 Acc: 95,70
(2022) . (Synthetic Minority
cardiacos) . .
Oversampling Technique -
SMOTE)
MIT-BIH
7 DEEPAK etal. (Sem men¢do ao nimero Vetor/CNN1D Segmentos de ECG com 3600 5 Acc: 90,40
(2022) amostras/ N&o
de segmentos)
Fibrilagdo atrial MIT- Batimentos cardiacos de ECG
8 PETMaEIZAS et BIH Vetor/ CNN1D- com 0,75s (0,25s antes do pico 4 Acc: 97 87
, (970.009 batimentos LSTM R e 0,5s apos o pico R)/Sim T
(2020) .
cardiacos) (perda focal)
Vetor/ maquina de Acc
vetores de suporte, Batimentos cardiacos de ECG SVM: 98,97
9 SINGH et al. MIT-BIH (108.819 arvore de decisdo,  com 300 pontos de amostragem 5 DT: 97,61
(2022) batimentos cardiacos) floresta aleatoria,  (0,42s antes e depois do pico R)/ RF: 99,08
Naive-Bayes, rede N&o NB:83,61
neural artificial ANN: 99,59
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. Sinal de Extracdo de dados/ Aumento Resultados
Artigo Banco de dados e Classes
entrada/classificador de dados (%)
KIM et al Banco de Dados de
10 ' Hospitais da Coréia do Vetor/CNN1D Segmentos de ECG de 10s/ Né&o 2 Acc: 98,71
(2021)
Sul /52.043 segmentos
Batimentos cardiacos de ECG
11 ABDULLA et MIT-BIH Vetor/CNN1D-LSTM com 130 amostras (0,18s antes e 2 Acc: 98,66
al. (2020) . . ~
depois do pico R) / Néao
Sinais unidimensionais de série
temporal de ECG séo
MIT-BIH transformados em
12 ULLAH etal. (108.819 batimentos Espectrogramas 2D/ espectrogramas 2-D por meio de 8 Acc: 99,11
(2020) ] CNN2D :
cardiacos) transformada de Fourier de curta
duragdo/ Sim (método de corte)
KUMAR et al., Batimentos cardiacos de ECG
13 MIT-BIH Vetor/CNN1D com 360 amostras, 5 Acc: 98,46
(2023) Normalizagéo Z-score/ N&o
. | MIT-BIH Vetor/ rede neural  Sinais unidimensionais extraidos ANN
UGWU et al. P £ 4
, artificial, maquina através da Transformada .
14 (2024) de vetores de Wavelet Discreta seguido da 5 Acc: 98,40
suporte Anélise de Componentes
Independentes/ Nao SVM
Acc: 98,70

Acc: acurécia, Sens: sensibilidade, Espec: especificidade.
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Para construir as entradas do vetor, um complexo QRS ou um segmento de ECG de
longa duracdo sdo extraidos. Na literatura cientifica, a analise do complexo QRS é
substancialmente mais popular do que a analise de fragmentos de sinal de ECG de longa
duracdo. Na Tabela 1, 9 estudos empregam andlise do complexo QRS, enquanto 3
empregam analise de fragmentos de ECG de longa duragdo. De acordo com Yildirim et
al., os métodos que utilizam a analise do complexo QRS podem ser propensos a erros e
podem ndo alcancar desempenho diagnoéstico satisfatério devido a alta variabilidade
batimento a batimento dessas caracteristicas entre os individuos. Na Tabela 1, para analise
do complexo QRS, as amostras sdo extraidas em torno dos picos R, fixando vérias
amostras antes e depois do pico R (65, 150), ou um intervalo de tempo antes e depois do
pico R (0,25s antes e 0,4s depois, 0,42s antes e depois, 0,18s antes e depois). Para analise
de segmentos longos, o intervalo de amostragem € fixado em termos de numero de
amostras (1000, 3600) ou em termos de tempo (10s). Alguns trabalhos que usam vetores
como entrada também usam uma rede neural convolucional 1D (CNN) para classificar as
arritmias. Outros usam classificadores que combinam rede neural convolucional e rede
de memoria de curto prazo (CNN-LSTM), ou classificadores classicos, como floresta
aleatoria, Naive-Bayes ou rede neural rasa.

Para construir imagens binarias 2D, sdo usadas imagens de sinal de ECG. Conforme
mostrado na Figura 1, essas imagens correspondem aos batimentos do ECG. Em Zheng et
al., os batimentos compreendem 92 amostras antes e depois do pico-R. A imagem binaria
2D ¢ usada como entrada dos classificadores CNN2D ou CNN2D-LSTM.

ECG Signals

“ ECG Images

Figura 1. Extragdo de imagens direto do ECG.
Fonte: Zheng et al.,2020(adaptada).
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Para a construcdo de espectrogramas 2D, 0s sinais unidimensionais de séries
temporais de ECG séo transformados em espectrogramas 2D por meio da transformada
de Fourier de curta duracdo (Ullah et al., 2020). Semelhante a este ultimo trabalho, temos
Ajjey et al. (2020) que também utiliza espectrogramas 2D, neste trabalho os autores
demonstram na Figura 2 o processo de transformacdo dos dados unidimensionais em
espectrograma 2D através da transformada wavelet continua (CWT). Nestes dois artigos,

0s autores usaram uma CNN 2D para classificacdo de arritmia.

Input Signal
(ECG Signal)

cwT ¢ b

ECG Image . '
(scalogram) m
* - e |

Figura 2. Transformacdo de sinais unidimensionais em
espectrogramaatravés da transformada wavelet continua.
Fonte: AJJEY et al.,2022(adaptada)

Segundo Rohmantri et al., (2020), a principal razdo para usar sinais 2D em vez de
sinais 1D para classificacdo de arritmia é que a CNN2D teve melhor desempenho na
classificacdo de arritmia do que a CNN1D.

O banco de dados do MIT é muito desbalanceado. Por exemplo, as classes NSR,
LBBBB e RBBB possuem 75072, 8075 e 7259 anotagdes no banco de dados,
respectivamente, enquanto as classes APB e PVVC possuem apenas 150 e 82 anotagdes no
banco de dados. Portanto, classificar as arritmias nas 17 classes é uma tarefa desafiadora.
Os estudos apresentados na Tabela 1 classificam as arritmias em 2, 3, 4, 5, 7, 8, 10, 13,
15 ou 17 classes.

Buscando obter um conjunto de dados mais equilibrado, alguns trabalhos
empregam diferentes técnicas de aumento de dados. Zheng et al., (2020) empregaram 9
recortes de imagem diferentes em imagens digitais 2D de batimentos de ECG. Ullah et
al.,(2020) também utilizaram corte de imagem em imagens de espectrogramas 2D.
Qureshi et al.,(2022) empregaram a técnica de sobreamostragem minoritaria sintética
(SMOTE) em vetores de amostra com duracdo de 0,65 segundos. A técnica SMOTE ¢é

baseada no algoritmo de classificagdo K-nearest neighbors (KNN). Uma vez que dois
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vizinhos estdo conectados, um ponto aleatorio é tomado ao longo desta conexao no espacgo
de caracteristicas e um exemplo sintético é criado neste ponto (Abdalla et al., 2022). Este
procedimento é repetido até que a classe minoritaria tenha tantas amostras em seu
conjunto quanto a classe majoritaria.

Na area médica, as decisdes estdo diretamente relacionadas a salde dos pacientes.
Portanto, é dificil para a equipe médica confiar nos modelos de aprendizado de maquina
apenas com base em valores de alta precisdo, sem saber a justificativa para o a decisao.
Para usar modelos de aprendizado de méaquina para deteccdo de arritmia, é relevante
informar a equipe médica sobre a base de decisdo dos modelos e quais caracteristicas dos
dados inseridos nos modelos influenciam os resultados. Nos artigos mostrados na Tabela
1, apenas o estudo de Kim et al. utilizaram uma técnica para justificar a decisdo do
classificador, 0 mapeamento de ativagdo de classe ponderado por gradiente (KIM et
al.,2021), que foi desenvolvido para a interpretacao visual de um modelo CNN. O Grad-
CAM destaca no sinal de entrada, as regiGes que tém maior influéncia na decisdo do
classificador. Usandouma rede DenseNet com uma arquitetura modificada, os autores
mostraram que aclassificacdo da arritmia é realizada pelo modelo usando uma parte
especificado ECG. Na literatura, o estudo de Singh et al., (2022) também aplicou técnicas
para justificar a decisao de classificacdo. Os achados da classificacdo foram interpretados
por meio dos métodos SHApley Additive exPlanations (SHAP), explicagdes localmente
interpretaveis de modelos agnosticos (LIME), Grad-CAM e um novo método proposto
pelos autores, oK-GradCam. Segundo os autores SHAP e LIME realizam perturbacdes
aleatorias que asvezes produzem explicagdes ndo confidveis. O método proposto
compartilha 71% de similaridade com o SHAP e 81% de similaridade com os metodos
Grad-CAM.

Em Singh et al., (2022) o principal objetivo dos autores é avaliar o desempenho de
técnicas para justificar a decisdo na classificacdo de arritmias. Os autores também usaram
0 conjunto de dados MIT BIH. Eles classificaram as arritmias em seis classes: NSR,
LBBB, RBBB, APB, PVC e PR. O classificador proposto foi um modelo CNN composto
por camadas de convolucdo e um modulo residual para capturar as propriedades e
correlacdes complexas dos dados de séries temporais de ECG. O sinal de entrada da CNN
foi um complexo QRS, com 90 amostras antes do pico R e 170 amostras apds o pico R.
Os picos R foram detectados usando o algoritmo Pan Tompkins (PAN, 1985). O sinal de
ECG foi normalizado entre 0 e 1. O conjunto de dados é composto por 10.000 batimentos

de cada classe. Para utilizar técnicas para justificar a decisdo de classificacdo em sinais
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1D, os autores desenvolveram um método de mascaramento. As janelas do ECG foram
avaliadas mascarando-as em 4 a 100 méscaras.

Diante das consideracgdes levantadas, é verificado que na literatura atual ndoexistem
trabalhos que utilizam redes CNN2D com imagens 2D em escalas de cinza, geradas a
partir da conversdo dos valores extraidos do ECG, como visto os trabalhos orausam
segmentos de imagens extraidos direto do ECG ou usam imagens extraidas de
espectrogramas. Também ha poucos trabalhos que buscaram justificar a decisdo da rede
com a técnica GradCAM. Em relacdo ao uso de técnicas de aumento de dados, 0s poucos
trabalhos existentes utilizam técnicas de aumento de dados convencionais, ao passo que

em nosso trabalho propomos uma nova abordagem.

3. REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo serdo abordados os principais conceitos necessarios ao entendimento
deste trabalho. A secdo 3.1 discorre sobre a anatomia basica do cora¢do humano, assim
como os fluxos sanguineos. A secao 3.2 apresenta sobre o sinal cardiaco. A secdo 3.3
apresenta sobre os eletrocardiogramas. A secdo 3.4 discorre sobre as arritmias cardiacas.
A secdo 3.5 introduz os conceitos basicos de redes neurais artificiais. Por fim, na secéo
3.6, aborda-se os conceitos de redes neurais convolucionais que é o foco deste trabalho.

3.1 O Coragdo Humano

O coracdo é um 6rgdo muscular que bombeia 0 sangue através do sistema
circulatério do corpo. Segundo o National Heart, Lung, and Blood Institute (2021), "o
coracdo humano é do tamanho de cerca de um punho fechado e pesa cerca de 300
gramas"”. Ele esta localizado no centro do peito, ligeiramente inclinado para a esquerda, e
é cercado pelo saco pericardico, que é um saco de tecido fibroso que ajuda a protegé-lo
contra choques e danos externos. E composto por quatro camaras: duas camaras
superiores, atrios ou auriculas e as duas camaras inferiores sdo os ventriculos. Asauriculas
sdo responsaveis por receber o sangue de volta ao coracdo, enquanto osventriculos sao
responsaveis por bombear o sangue para o resto do corpo. Sua anatomia pode ser

observada conforme a Figura 3:

35



Artéria carétida comum
esquerda

Tronco arterial

braquiocefélico Artéria subcldvia esquerda

- Aorta
Veia Cava superior

Artéria pulmonar

direita Artéria pulmonar

X esquerda
Veias pulmonares.

direitas Veias pulmonares

esquerdas
Atrio esquerdo

Atrio direito
Vélvula mitral

Vélvula tricispide
Septo

Ventriculo direito Ventriculo esquerdo

Veia cava inferior

Figura 3. Anatomia do coragao.
Fonte: Toda Matéria (2013).

Segundo Tortora e Derrickson (2017), A circulagdo pulmonar e a circulagdo
sistémica séo processos fundamentais na distribuicdo de oxigénio e nutrientes no corpo
humano. Na circulacdo pulmonar, o sangue é bombeado a partir do ventriculo direito para
as artérias pulmonares. Essas artérias levam o sangue para os pulmdes, onde ocorre a
troca gasosa, permitindo que o sangue seja oxigenado. Em seguida, o sangue oxigenado
retorna para o coracdo, atraves das veias pulmonares, indo para o atrio esquerdo. Na
circulacdo sistémica, o sangue oxigenado é bombeado a partir do atrio esquerdo para o
ventriculo esquerdo, que o envia para todo o corpo através da artéria aorta. As células do
corpo usam o oxigénio do sangue e produzem didxido de carbono, que é entdo
transportado pelo sangue de volta para o coragdo. O sangue retorna ao coragdo através
das veias cavas superior e inferior e é levado ao atrio direito. Na Figura 4, é possivel

observar os sentidos dos fluxos sanguineos dentro do coragéo:

Veia Cava
Superior

~ Artéria
\ ) Pulmonar

Valvula
Mitral

\ ... Valva
Valva ... Adrtica
Pulmonar
Valva =
TricGspide

Veia Cava Inferior

Figura 4. Fluxos sanguineos dentro do corag&o.
Fonte: CEPED (2013).
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3.2 Sinal Cardiaco
Os sinais originados das batidas do coragdo séo iniciados com a contragdo dos
atrios, em um movimento conhecido como sistole. Em seguida, as valvulas cardiacas se
abrem e 0 sangue é bombeado para 0s ventriculos, que estao relaxados, em um movimento
chamado de diastole. Esses movimentos compdem o ciclo cardiaco, gerando assim um
sinal elétrico com um padréo especifico (MAGALHAES, 2018). Esse sinal elétrico se
propaga pelo corpo, gerando atividade elétrica sob a pele e provocando tensdo em
determinadas partes do corpo. Quando eletrodos sdo colocados sobre a pele em pontos
opostos do coracéo, 0s potenciais elétricos gerados por esses sinais podem ser registrados,
resultando em um eletrocardiograma (ECG).
Um sinal de ECG é composto por diversos componentes, como ilustrado na Figura
5. A onda P corresponde a despolarizacdo atrial e possui uma primeira componente
relativa a auricula direita e uma segunda componente relativa a auricula esquerda. O
complexo QRS representa a despolarizagédo ventricular, sendo maior que a onda P, devido
a massa muscular dos ventriculos ser maior do que a dos atrios, resultando em sinais de
despolarizacdo ventricular mais intensos do que os da repolarizacéo atrial. Por fim, temos
a onda T, que corresponde a polarizacao atrial. Os trechos entre cada segmento sdo
representados pelo segmento PR, que vai da onda P ao pico R, o segmento ST, que vai

do vale S até aonda T, e 0 segmento QT, que vai do vale Q até aonda T.

E ' ' Pto

| Onda P iSEG: QRS JSEG: OndaT UL

: PR ! =S ’ ‘;

i Intervalo Intervalo o C

T bt T '

B i Sistole 1T i Disstole
s elétrica o elétrica

Figura 5. Caracterizagdo esquematica do ECG com todas as suas
ondas(P, Q, R, S, T e U) e seus intervalos (PR, QT e ST).
Fonte: Atheneu (2013).
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3.3 Eletrocardiograma

O eletrocardidgrafo € um dispositivo que amplifica, filtra e registra a atividade
elétrica do coracdo em um papel milimetrado projetado especificamente para essa
finalidade. De forma mais precisa, o registro consiste na diferenga de potencial elétrico
captada por eletrodos posicionados sobre a superficie do corpo de um individuo. Essa
técnica permite a visualizacdo e analise das caracteristicas elétricas do coracéo,
auxiliando no diagnostico e monitoramento de condigdes cardiacas (Reis et al., 2013). A

Figura 6 apresenta um exemplo de um eletrocardiografo.

Figura 6. Eletrocardiografo.
Fonte: Alfamed (2022).

De acordo com o livro "ECG: manual préatico de eletrocardiograma™ (Reis et al.,
2013), o tracado do ECG (eletrocardiograma) é representado por ondas que possuem
caracteristicas individuais, como duracdo, amplitude e conFiguracdo. A velocidade-
padrdo do papel milimetrado é de 25 mm/s, onde um quadrado menor corresponde a 0,04
s e um quadrado maior corresponde a 0,2 s, permitindo a determinagédo da duragdo dos
eventos registrados. Em relacdo a amplitude dos tracados eletrocardiograficos, cada linha

vertical € equivalente a 0,1 mV, demonstrado na Figura 7, a seguir.

Tempo ———»

1 cm

0.1lmyv

Figura 7. Representacdo do papel milimetrado do ECG com a duragdo em
segundosna linha horizontal e a amplitude em milivolts na linha vertical.
Fonte: Atheneu (2013).
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De acordo com Silva et al. (2015), existem trés abordagens para a medicao de um
sinal cardiaco: in-the-person, on-the-person e off-the-person. Na abordagem in-the-
person, sdo utilizados equipamentos implantados cirurgicamente ou ingeridos por meio
de pilulas. Na abordagem on-the-person, os aparelhos sdo conectados no corpo do
paciente, como 0s eletrodos, permitindo a leitura dos sinais elétricos na pele. Ja na
abordagem off-the-person, hd um minimo contato com o corpo humano, e exemplos de
equipamentos incluem dispositivos baseados em capacitores que medem 0s sinais
elétricos a cerca de 1 cm da pele. A maioria dos aparelhos utiliza a abordagem on-the-

person para realizar a medicdo, esti abordagem é mostrada na Figura 8.

Electrocardiogram
(ECG)

Figura 8. Leitura de sinais elétricos no método on the person.
Fonte: SEDIC (2023).

Quanto a utilizacdo de eletrodos para a abordagem on-the-person, existem
diferentes conFiguracdes para posicionar esses dispositivos no corpo do paciente com o
objetivo de realizar a medicéo do ritmo cardiaco. Segundo Bahia (2019), sdo empregadas
cinco localizacBGes especificas para o posicionamento dos eletrodos, nomeadamente:
Braco Esquerdo (LA), Brago Direito (RA), Perna Esquerda (LL), Perna Direita (RL) ea
direita do Esterno (V ou VV1). Além disso, € possivel encontrar a utilizagcdode um conjunto
de dez eletrodos para essa medi¢do, no qual, além das cinco posi¢cbes mencionadas
anteriormente, outros cinco eletrodos sdo colocados no térax do paciente (V2 a VV6). Essas

conFiguragdes podem ser visualizadas na Figura 9.
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Figura 9. Pontos de coleta de frequéncias cardiacas em um ECG.
Fonte: BAHIA (2019).

3.4 Arritmias Cardiacas
Segundo a Sociedade Brasileira de Arritmias Cardiacas (SOBRAC), as arritmias

cardiacas sdo alteracBes que afetam a geracdo ou conducdo do estimulo elétrico do
coragdo, resultando em modifica¢fes no ritmo dos batimentos cardiacos. Essas condi¢es
podem ocorrer em pessoas de todas as faixas etérias, desde criancas até idosos, e sdo
responsaveis por muitas mortes subitas no Brasil, com uma média de cerca de trezentas
mil por ano. As arritmias podem ser causadas por diversos fatores, tais como
desaceleracdo ou aceleragdo anormal do ritmo cardiaco, bloqueio na passagem do sinal
elétrico no nodo atrioventricular ou feixe atrioventricular, presenca de sinais reentrantes
em areas isquémicas, efeitos de substancias como cafeina e nicotina, além de
calcificacGes no tecido cardiaco, entre outros.

Segundo a American Heart Association (2017), as arritmias cardiacas podem levar
a uma reducdo na eficiéncia da bomba cardiaca. Elas podem ser classificadas em dois
tipos principais: taquiarritmias, que sdo arritmias com aumento da frequéncia cardiaca, e
bradiarritmias, que sao arritmias com diminuicdo da frequéncia cardiaca. Alguns
sintomas das arritmias cardiacas incluem palpitacdes, tonturas, desmaios e falta de ar.

A seguir a Figura 10 exibe um segmento de um ECG que ilustra um exemplo de
arritmia conhecida como batida de bloqueio de ramo direito (R), enquanto a Figura 11

exibe um ECG contendo a arritmia conhecida como contracdo ventricular prematura (V).
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Figura 10. Trecho de um exame de ECG contendo a arritmia
batida de blogueio de ramo direito (R).
Fonte: PHYSIONET (2018).

Figura 11. Trecho de um exame de ECG contendo a arritmia
contracdo ventricular prematura (V).
Fonte: PHYSIONET (2018).
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As 13 classes, cujos sinais encontram-se disponiveis na base de dados do MIT-BIH
(PHYSIONET, 2018) utilizadas neste trabalho sdo:

1) Batimento de bloqueio de ramo esquerdo (Left bundle branch block beat — L);

2) Batida de bloqueio de ramo direito (Right bundle branch block beat — R);

3) Batimento atrial prematuro aberrado (Aberrated atrial premature beat — a);

4) Batimento prematuro nodal (Nodal premature beat — J);

5) Contragéo ventricular prematura (Premature ventricular contraction — V);

6) Fuséo de batimento ventricular e normal (Fusion of ventricular and normal beat — F);
7) Batida de fuga atrial (Atrial escape beat — e);

8) Batida de fuga nodal( Nodal escape beat — j);

9) Batida de escape ventricular (Ventricular escape beat — E);

10) Fuséo de batimento compassado e normal (Fusion of paced and normal beat — f);
11) Batida inclassificavel (Unclassifiable beat — Q);

12) Ritmo compassado (paced rhythm — P)

13) Batimento normal (Normal beat — N)

3.5 Redes Neurais Artificiais (RNA)

Para compreender o funcionamento das redes neurais, é essencial ter conhecimento
sobre a dinamica do cérebro humano. Segundo Costa e Ludwig Junior (2007), os
neurdnios sdo as unidades fundamentais do cérebro humano, responsaveis pela
transmissdo de informacdes e condugdo de mensagens nervosas. Um neur6nio € composto
por trés partes principais: 0 soma ou corpo celular, dendritos e axdnio. Nos terminais dos
axonios, ocorrem as transmissdes de informacGes para outros neurdnios, por meio das

sinapses. A Figura 12 ilustra a estrutura de uma célula neuronal.
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Figura 12. Representacdo Simplificada do Neurénio Bioldgico.
Fonte: KHAN ACADEMY (2021).
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No corpo da célula neuronal, ocorre o processamento das informacdes recebidas de
outras células nervosas, e essas informacgdes sdo enviadas para outros neurdnios. Os
dendritos desempenham o papel de receber os impulsos nervosos provenientes de outros
neurdnios e conduzi-los até o corpo celular. Dessa forma, a informacao coletada pelos
dendritos é enviada e processada no corpo do neurénio. O corpo celular realiza a soma
dessas informacdes e gera pulsos elétricos com base no valor do potencial elétrico
resultante desse processo de soma.

O pulso ou potencial de acdo sé é gerado pelo neurdnio se o potencial elétrico
resultante da soma das informacgfes for superior a um limiar de -50mV, conforme
mencionado por Costa e Ludwig Junior (2007). Esses pulsos gerados sao transmitidos
através do axbnio para os dendritos dos neurdnios subsequentes.

No campo da Inteligéncia Artificial, o modelo de um neurdnio artificial, inspirado
no funcionamento do neurbnio biol6gico, tornou-se a base para o desenvolvimento de
sistemas inteligentes. Segundo Costa e Ludwig Janior (2007), o modelo mais amplamente
aceito foi proposto por Warren McCulloch e Walter Pitts em 1943, e apresentava uma
representacdo simplificada dos componentes e do funcionamento de um neurénio
bioldgico.

Nesse modelo, o neurdnio artificial realiza o célculo da soma ponderada das
diversas entradas e submete o resultado a uma funcédo de ativacdo, também conhecida
como funcao de transferéncia. A saida do neurdnio é determinada pela funcéo de ativacéo
aplicada ao resultado da soma ponderada. A Figura 13 ilustra a arquitetura basica de um

neuronio artificial.

‘ fungdo de
7 Xi = Wi \ ativagdo
sinais i e i
» 7 ‘ () saida
B X3 — Wy Z | — (P ) — \Y
entrada : / g
/ fungdo
\ % " ) soma
pesos 0y

sindpticos threshold

Figural3. Modelo de um Neurdnio Artificial.
Fonte: HAYKIN (2001).

Assim como no neurdnio bioldgico, o neurénio artificial pode receber estimulos



excitatorios ou inibitérios em suas entradas. No modelo de McCulloch e Pitts, esses
estimulos sdo representados por valores numéricos conhecidos como pesos sinapticos.
Valores positivos dos pesos sinapticos representam estimulos excitatorios, enquanto
valores negativos indicam estimulos inibitérios. A magnitude de um peso sinaptico
determina sua importancia e relevancia na computagéo realizada pelo neurénio.

No neur6nio artificial a relagdo entre a entrada e a saida € mostrada através da

equacéo (1) e no formato matricial, na (2):

XW=y 1)
em que:
X = Vetor das entradas;
W = Matriz dos pesos e polarizagoes;
y = Vetor das saidas.

1 X1 . Xia Wo Yo
1 X21 e de X W() — y.l (2)
1 Xy o Xpql wy] |yd

E importante ressaltar que a representacdo dos neurdnios artificiais e das redes
neurais em sistemas de Inteligéncia Artificial permite a realizacdo de céalculos complexos
e a capacidade de aprendizado a partir dos dados de entrada. As redes neurais artificiais
sdo compostas por multiplos neurénios interconectados, que trabalham em conjunto para
processar informagdes e fornecer respostas ou predicOes baseadas em padrdes
identificados nos dados.

O uso de fungdes de ativacdo ndo-lineares é fundamental para potencializar a
capacidade das redes neurais artificiais. Essas func¢des introduzem néo-linearidades nos
calculos realizados pelos neurdnios, permitindo a modelagem de relagcbes complexas
entre as entradas e as saidas da rede. Essa propriedade ndo-linear das funcdes de ativacdo
torna as redes neurais poderosas em termos de sua capacidade de aprendizado e
representacdo de dados.

Além das funcgdes de ativagdo, os modelos de neurbnios artificiais incluem uma
variavel chamada polarizacdo ou bias. Essa variavel € adicionada ao somatorio da funcéo
de ativacdo e tem o objetivo de aumentar o grau de liberdade da funcdo e melhorar a
capacidade de aproximacdo da rede. Assim como 0s pesos sinapticos, o valor do bias
também é ajustado durante o processo de treinamento da rede. A inclusdo do bias
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possibilita que um neurénio tenha uma saida ndo nula, mesmo quando todas as suas
entradas sdo nulas. 1sso é importante para garantir que a funcdo de ativacdo ndo seja
anulada quando todas as entradas do neurénio sdo zero (COSTA e LUDWIG JUNIOR,
2007).

3.5.1 Fungdes de Ativagdes

Segundo Bishop (1995), a funcdo de ativagdo desempenha um papel crucial nas
redes neurais, pois introduz n&o-linearidades que permitem a rede aprender
representacdes complexas e generalizadas dos dados. Além disso, a funcdo de ativacdo
deve ser diferenciavel para permitir o treinamento eficiente do modelo. Sdo mostradas
nas equacoes (3), (4), (5) e (6):

etx_g—x
fo) = o=
1
f(x) T 14ex

f(x) = max(0,x)

Sj =

- k

em que:
k = indice dos neurdnios do mesmo nivel;
z = vetor dos neurdnios de saida;

j = indice do neur6nio de saida.

E importante ressaltar que cada funcéo de ativacio tem suas propriedades e é mais
adequada para determinados tipos de problemas. A escolha da fungéo de ativagédo depende

da natureza do problema e das caracteristicas dos dados.

3.5.2 Perceptron Multicamadas
Devido a simplicidade do modelo do perceptron, algumas limitacdes foram

identificadas, sendo a principal delas a sua incapacidade de classificar classes que nédo

©)
(4)

(%)

(6)
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sejam linearmente separaveis (MINSKEY E PAPERT, 1969). Para superar essa
limitagdo, uma abordagem mais avancada é o uso de redes neurais de maltiplas camadas,
conhecidas como MLP (do inglés Multilayer Perceptron). Essa arquitetura consiste em
uma ou mais camadas ocultas, compostas por varios neurénios. A inclusdo das camadas
ocultas permite que o MLP aprenda representacdes mais complexas dos dados, tornando-
se capaz de lidar com problemas de classificacdo ndo linear. Para uma melhor
compreensdo dessa rede, a Figura 14 ilustra um exemplo de um MLP com duas camadas

ocultas.

Entradas Camada oculta Saidas

Figura 14. llustracdo de um MLP com duas camadas ocultas.
Fonte: ATELIWARE (2021).

3.5.3 Algoritmo Backpropagation

O algoritmo de Backpropagation, também conhecido como retropropagacéo do
erro, € um dos principais algoritmos utilizados no treinamento de redes neurais artificiais,
especificamente em redes do tipo Multilayer Perceptron (MLP). Ele é responsavel por
ajustar os pesos sinapticos da rede de forma a minimizar o erro entre a saida desejada e a
saida produzida pela rede.

O algoritmo de Backpropagation é composto por duas etapas: a propagacao direta
(do inglés forward propagation) e a propagacdo reversa (do inglés backward
propagation). Na etapa de propagacao direta, os dados de entrada sdo alimentados na
rede, e 0s sinais sdo propagados camada por camada até a camada de saida, onde é gerada
a saida predita pela rede. Durante essa etapa, 0s valores de ativacao de cada neurdnio sdo
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calculados com base nos pesos sinépticos atuais.

Na etapa de propagacdo reversa, 0 erro entre a saida predita e a saida desejada é
calculado. Esse erro € entdo propagado de volta pela rede, camada por camada, para
ajustar os pesos sinapticos. Esse ajuste é feito utilizando o algoritmo do gradiente
descendente, que calcula a taxa de variagdo do erro em relagéo aos pesos e atualiza os

pesos na direcdo oposta ao gradiente, buscando minimizar o erro.

O processo de propagacao reversa € repetido iterativamente para cada exemplo de
treinamento, ajustando gradualmente os pesos da rede até que o erro seja minimizado e a
rede seja capaz de produzir saidas mais precisas.

O algoritmo de Backpropagation é fundamental para o treinamento de redes neurais
MLP e tem sido amplamente utilizado em diversas aplicagdes, como reconhecimento de

padrdes, processamento de sinais, previsdo e muitas outras areas. (HAYKIN, 2008).

3.6 Redes Neurais Convolucionais (CNN)

Entre os modelos de redes neurais artificias, as Redes Neurais Convolucionais
(CNNs) sdo amplamente utilizadas em tarefas de processamento de imagens e
reconhecimento visual (JONES, 2017).

No contexto de tarefas de classificacdo, as CNNs tém sido especialmente benéficas.
Enquanto abordagens tradicionais requeriam a extracdo manual de caracteristicas dos
sinais a serem classificados, as CNNs sdo capazes de aprender essas caracteristicas por
conta prépria. Isso elimina a necessidade de uma etapa de pré-processamento e extragao
de caracteristicas, tornando o processo mais eficiente e automatico. As CNNs sdo capazes
de identificar padrbes complexos e sutis nos dados de entrada, permitindo uma
classificagdo mais precisa e robusta.

A arquitetura de uma Rede Neural Convolucional (CNN) é composta por diversas
camadas, cada uma desempenhando uma funcgéo especifica no processamento dos dados
de entrada. A Figura 15 ilustra uma possivel estrutura de uma rede CNN.
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Figura 15. Modelo descritivo de uma rede neural convolutiva.
Fonte: SAKURAI (2017).

3.6.1 Convolucgdes

Conforme documentado na literatura, uma das principais camadas das redes CNNs
é a camada de convolugdo. Nas redes CNNs a Camada Convolucional ou de Convolugédo
utiliza filtros para obter as caracteristicas mais expressivas dos dados de entradas da CNN.
Os filtros sdo compostos por janelas deslizantes que se movimentam através do campo
receptivo para a extracdo de caracteristicas. A caracteristica a ser identificada é definida
através do tipo de filtro (kernel) a ser utilizado, como por exemplo, o filtro de
identificacdo de bordas. Este filtro percorre a imagem toda, realizando operagdes de
convolucao sobre a regido chamada de campo receptivo e guardando os resultados obtidos
no mapa de ativagdes ou, como também é chamado, mapa de parametros (DESHPANDE,
2017). Dessa forma, gera-se um mapa de caracteristicas. Ela é definida matematicamente
pela equacdo (7). Nessa equacdo, I(x, y) representa a imagem, f(x, y) € o filtro ou kernel,

0 qual tem a e b como suas dimensdes.
a b

gxy) =1x,y) «f(x,y)= X XI5 )*f(x—s,y—1t) 7)

s=—at=—b

Na Figura 16, é mostrada uma operacao de convolucao.
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Figura 16. Exemplo de operacdo de convolugéo.
Fonte: LAMFO (2020).

Nas redes CNNSs, é comum usar uma camada de amostragem, também conhecida
como camada de pooling, para simplificar as informacdes das camadas anteriores.

A camada de pooling € estruturada de forma similar a camada de convolucéo. Ela
opera em uma pequena regido de neurdnios da camada anterior, chamada de campo
receptivo, e produz um Gnico valor real com base nessa regido.

A operagdo mais comumente utilizada na camada de pooling é o maxpooling, em
que o valor maximo da regido é selecionado como representante daquela regido. No
entanto, também existem outras variacdes, como o average pooling, em que o valor médio
é calculado.

A principal funcéo da camada de pooling é reduzir as dimensdes espaciais (largura
e altura) da representacdo da imagem. Isso é feito pela reducdo da resolucdo, mantendo
as caracteristicas mais importantes. Ao reduzir as dimensdes, a quantidade de parametros
e computacdes necessarias nas camadas subsequentes é diminuida, o que ajuda a evitar o
overfitting e a reduzir o custo computacional.

Além da reducdo de dimensdes, a camada de pooling também introduz uma certa
invariancia a translacdes e rotacdes. Isso significa que mesmo que um objeto esteja
ligeiramente deslocado ou rotacionado na imagem, a camada de pooling ainda sera capaz
de identificar as caracteristicas relevantes, desde que elas estejam presentes na regido de

campo receptivo. Na Figura 17 mostramos a operacdo de maxpooling.
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Figura 17. Operacdo de maxpooling.
Fonte: PEIXOTO (2020).

Nas CNNs, as camadas totalmente conectadas (do inglés Fully Connected -FC) séo
comumente usadas como camadas finais da rede, mas ndo necessariamente. Essas
camadas sdo estruturas lineares de neurdnios, onde cada neurdnio esta conectado a todos

0s neurdnios da camada anterior.

Se a camada FC for a dltima camada da rede, o nimero de neurdnios nessa camada
geralmente corresponderé a quantidade de classes do problema de reconhecimento de
padrdes que estd sendo resolvido. Cada neurbénio na camada de saida representara uma
classe especifica e a ativacdo do neurbnio indicara a probabilidade de pertencer a essa

classe.

3.6.2 Camada de Dropout

Com o objetivo de reduzir os efeitos do overfitting em redes neurais convolucionais
(CNNs), algumas técnicas podem ser aplicadas, como o dropout, a regulariza¢do L1 e L2
e a parada antecipada. O overfitting ocorre quando a rede se adapta excessivamente aos
dados de treinamento, levando a uma baixa capacidade de generalizacdo para novos dados
(GOODFELLOW, BENGIO e COURVILLE, 2016).

O dropout é uma técnica amplamente utilizada para reduzir o overfitting em redes
neurais, incluindo CNN. Essa técnica consiste em desativar aleatoriamente algumas
unidades (neurdnios) da rede durante o treinamento, fazendo com que essas unidades néo
contribuam para o calculo dos gradientes e para a propagacgéo do erro. Isso ajuda a evitar
que unidades especificas se tornem muito dependentes umas das outras e reduz a
possibilidade de overfitting, pois a rede se torna mais robusta e generalizavel.

Ao utilizar a técnica de dropout em arquiteturas de CNN, algumas unidades da rede
séo desativadas aleatoriamente durante o treinamento, como ilustrado na Figura 18. Isso

reduz a capacidade da rede de se ajustar excessivamente aos dados de treinamento,
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tornando-a mais robusta e melhorando sua capacidade de generalizacéo.

Rede sem dropout Rede com dropout

Figura 18. Resultado da aplicacéo de dropout.
Fonte: Yongjie et al. (2018).

4. MATERIAIS E METODOS

A metodologia proposta neste trabalho para a identificacdo e classificacdo de
arritmias cardiacas em sinais de eletrocardiograma utiliza diversas técnicas de
processamento digital de imagens e de reconhecimento de padrbes, dentre as quais
destaca-se o reescalonamento da imagem, o aumento de dados e as redes neurais
convolucionais 2D. A Figura 19 mostra o fluxograma da metodologia utilizada. E mister
frisar que a ideia central deste trabalho é avaliar o desempenho de uma arquitetura

CNNZ2D na classificacdo das arritmias cardiacas.

N
Base de Dados
MIT-BIH

J/

l Arquitetura Classificacao
) CNN 2D de Arritmia
Extracdo de

conjuntos de dados

,

1S i Classificacdo
Reescal t Conversao Aumento de Arquitetura cag:

Figura 19. Fluxograma da metodologia utilizada para a identificacdo e classificacdo de arritmias
cardiacas.

J

Conforme mostrado na Figura 19, o desempenho da arquitetura CNN2D é

avaliado em duas etapas. Primeiramente, utilizando-se as amostras originais de ECG
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contidas no banco de dados MIT- BIH (vide item 4.1). Posteriormente, utilizando
amostras de um conjunto maior, obtido através de técnicas de aumento de dados. A ideia
central do aumento de dados é possibilitar um melhor ajuste dos parametros da rede

CNNZ2D, evitando o overfitting durante o treinamento dela.

4.1 MATERIAIS

A base de dados escolhida para a extragdo dos sinais de ECG, foi a “MIT-BIH
Arrhythmia Database” coletada pelo Laboratorio de Arritmias do Hospital Beth Israel,
em parceria com o Instituto de Tecnologia de Massachusetts. Essa base esta disponivel
no banco de dados da PhysioNet (PHYSIONET, 2021).

Os sinais de ECG, obtidos a partir de 47 pacientes, foram amostrados a uma taxa
de 360 Hz. No total, a base de dados é composta por 48 registros anotados, com duragédo
aproximada de 30 minutos cada um. Na caracterizagdo do banco, estes registros foram
selecionados de forma aleatdria e foram separados em dois intervalos. O primeiro
intervalo é composto por 23 registros, iniciando no registro 100 e finalizando no registro
124 (ndo contém o registro 110). O segundo intervalo é composto por 25 registros,
iniciando no registro 200 e finalizando no registro 234 (ndo contém os registros: 204, 206,
211, 216, 218, 224, 225, 226, 227 e 229) (PHYSIONET, 2021).

Define-se evento como a ocorréncia de um batimento cardiaco. Os batimentos
cardiacos podem ser classificados como batimentos normais ou batimentos anormais,
também denominados de arritmias cardiacas. O ndmero de eventos em um registro
corresponde, entdo, ao nimero de batimentos cardiacos encontradas no mesmo. E
possivel, em um unico registro, encontrar-se mais de um tipo de arritmia cardiaca. Na
Tabela 2, mostramos alguns registros com suas respectivas quantidades de eventos
anormais, nesse caso batimento prematuro atrial e contragdo ventricular prematura.
Observa-se que em todos os registros mostrados na Tabela 2 existe pelo menos um tipo de

arritmia.
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Tabela 2. Exemplos de Registros da base MIT-BIH com nimero de eventos contabilizados.
Observa-seque em cada registro existe pelo menos um tipo de arritmia.

NUmero de Eventos

Registro  Batida normal Batimento prematuro Contragéo ventricular

(N) atrial (A) prematura (V)
100 2239 33 1
103 2082 2 -
116 2302 1 109
119 1543 -- 444
221 2031 - 396
228 1688 3 362

Ao longo dos 48 registros da base MIT-BIH sdo identificadas 17 classes de eventos. Esses
eventos, conforme ja explicado, podem ser batimentos normais ou arritmias cardiacas
(batimentos anormais). Na Tabela 3 apresenta-se essas classes e o0 numero de eventos
encontrados em cada uma. Ao analisar a coluna “niimero de eventos” da Tabela 3, é possivel
notar que existe um grande desbalanceamento entre classes. A classe de batida normal (N),
por exemplo, possui 75.052 eventos. Em contrapartida, a classe batidade fuga atrial (e)

apresenta apenas 16 ocorréncias.

Tabela 3. As 17 classes de arritmia cardiaca contidas na base MIT-BIH com niimero
de eventoscontabilizados.

Simbolo Tipo de Evento Namero de
Eventos
1 N  Batida normal 75.052
2 L Batimento de bloqueio de ramo esquerdo 8.075
3 R Batida de bloqueio de ramo direito 7.259
4 a Batimento atrial prematuro aberrado 150
5 J Batimento prematuro nodal (juncional) 83
6 \% Contragéo ventricular prematura 7.130
7 F Fuséo de batimento ventricular e normal 803
8 e Batida de fuga atrial 16
9 j Batida de fuga nodal (juncional) 229
10 E Batida de escape ventricular 106
11 f Fusdo de batimento compassado e normal 982
12 Q Batida inclassificavel 33
13 @) Onda de vibracdo ventricular 665
14 A Batimento prematuro atrial 2.546
15 P Ritmo compassado 7.028
16 / Batida compassada 45
17 S Batimento supraventricular prematuro 2
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A maioria dos trabalhos publicados na literatura que utilizam a base MIT-BIH
destinam-se a classifica¢do de 5, 8 ou 13 classes de arritmias (OH et al., 2018, ZHENG
et al., 2020, YLDIRIM et al.,2018). A semelhanca do trabalho de YLDIRIM e
colaboradores (2018), nesta dissertacdo faremos a classificagao de 13 classes de arritmias,
as quais sdo apresentadas na Tabela 4. Pode-se verificar ainda nessa Tabela que o nimero
de eventos de algumas classes foi reduzido, podemos citar como exemplo a classe de
Batimento de bloqueio de ramo esquerdo (L) que possui um namero de eventos em 8.075
e foi reduzida para 1.000 visando minimizar problemas durante o treinamento, como por
exemplo, a rede se especializar nessa classe por possuir um grande nimero de amostras.
De semelhante forma esse critério foi aplicado as classes: Batida Normal (N), Batida de
blogqueio de ramo direito (R), Contragdo ventricular prematura (V) e Ritmo compassado
(P).

Tabela 4. Classes de arritmias cardiacas da base de dados MIT-BIH a serem utilizadas neste

trabalho coma devida reducdo do nimero de eventos de algumas classes.

Simbolo Tipo de Evento Némero de

ventos

1 N Batida normal 1.000
2 L Batimento de bloqueio de ramo esquerdo 1.000
3 R Batida de blogueio de ramo direito 1.000
4 a Batimento atrial prematuro aberrado 150
5 J Batimento prematuro nodal (juncional) 83
6 \ Contracdo ventricular prematura 1.000
7 F Fusdo de batimento ventricular e normal 803
8 e Batida de fuga atrial 16
9 j Batida de fuga nodal (juncional) 229
10 E Batida de escape ventricular 106
11 f Fuséo de batimento compassado e normal 982
12 Q Batida inclassificavel 33
13 P Ritmo compassado 1.000
Total 7.402

O conjunto de dados utilizado neste trabalho engloba dados das 13 classes
mostradas na Tabela 4 e foram obtidos através de duas etapas. A primeira etapa consistiu
na extracdo de dados para a formacdo dos conjuntos de eventos, correspondentes a
batimentos normais ou arritmias. A segunda etapa consistiu na formacéo de subconjuntos
de eventos a partir dos conjuntos de cada classe. Cada subconjunto € constituido por 1600
amostras do ECG. Este processo € demonstrado através do fluxograma da Figura 20.
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MIT - BIH Formacio de conjuntos Formacao de Subconjuntos
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Subconjunto N

4 ¢
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Figura 20. Diagrama em blocos mostrando o processo de extracdo e formag&o dos conjuntos
de dadosde cada classe e a formagéao de subconjuntos de 1600 amostras.

Nas Figuras 21,22 e 23 séo apresentados subconjuntos pertencentes as classes “a”
(batimento prematuro atrial), “L” (bloqueio do ramo esquerdo) e “j” (batida de fuga
nodal), respectivamente. O eixo horizontal é composto por 1600 amostras, enquanto o

eixo vertical é composto por valores de amplitudes do ECG.
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Figura 21. Formacdo de um subconjunto pertencente a classe batimento
prematuro atrial (a).
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Figura 22. Formacao de um subconjunto pertencente a classe
batimento debloqueio do ramo esquerdo (L).
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Figura 23. Formag&o de um subconjunto pertencente a classe batida
de fuganodal (j).
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4.1.1 Reescalonamento do Sinal de ECG

Como apresentado nas Figuras 21,22 e 23, as amplitudes das amostras do sinal
de ECG sdo expressas em tensdo (mV). Considerando que trabalharemos com esse sinal
(vetor 1D) convertido em uma matriz 2D (imagem em escala de cinza), faz-se necessario
reescalonar as amplitudes dos sinais de ECG em uma escala equivalente aos niveis de

cinza de uma imagem de 8 bits. Assim, é realizada a seguinte operacéo através da equacao

(8):

(L-1)
Imax—Imin

lesc = * (I — Imin) (8)

Em que:

L = 28=256, para uma imagem de 8bits de profundidade;

I = Amplitude do Sinal de ECG a ser reescalonado;

Imin = Valor minimo da onda Q dos complexos QRS registrado em um subconjunto de
valores do sinal de ECG;

Imax = Valor maximo da onda R dos complexos QRS registrados em um subconjunto
de valores do sinal de ECG;

lesc = Amplitude do sinal de ECG reescalonado.
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A Figura 24 mostra um subconjunto de valores de um sinal de ECG contendo a
arritmia fuséo de batimento ventricular e normal. Na Figura 24(a) mostra-se o sinal de
ECG original em mV (eixo vertical), com os valores maximos e minimos marcados (R e
Q respectivamente). Na Figura 24(b) mostra-se 0 mesmo sinal de ECG reescalonado para

a faixa [0,255] através da aplicacdo na equacdo (8) anteriormente mostrada.
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Figura 24. Processo de reescalonamento aplicado ao subconjunto. (a) Sinal de ECG
originalcom o eixo vertical expresso em mV. (b) Sinal de ECG reescalonado para
a faixa [0,255].
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Outros exemplos séo apresentados nas Figuras 25 e 26.
Na Figura 25 temos um subconjunto de dados contendo um sinal de ECG com a

arritmia bloqueio do ramo esquerdo. Na Figura 25(a), que mostra o sinal original, obtém-
se 0s seguintes valores maximos e minimos de tenséo: valor maximo = 0,59mV, obtido
em um pico de uma onda R de um complexo QRS, valor minimo = -1.58mV, obtido em
uma depresséo de uma dona Q de um complexo QRS. Na Figura 25(b) mostra-se 0 mesmo

sinal de ECG com os valores de tensdo reescalonados para a faixa [0,255], utilizando a

equacéo (8).
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Figura 25. (a) Sinal original de ECG com arritmia bloqueio do ramo esquerdo,
mostrando a determinag&do dos valores maximo e minimo de tensdo (b) Sinal de
ECG com os valores de tensdo reescalonados para a faixa [0,255].
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Na Figura 26 temos um subconjunto de dados contendo um sinal de ECG com

batimento prematuro atrial. Na Figura 26(a), que mostra o sinal original, obtém-se 0s

seguintes valores maximos e minimos de tensdo: valor maximo = 0,995mV, obtido em

um pico de uma onda R de um complexo QRS, valor minimo = 0,595mV, obtido em uma

depressdo de uma dona Q de um complexo QRS. Na Figura 26(b) mostra-se 0 mesmo

sinal de ECG os valores de tensdo reescalonados para a faixa [0,255], utilizando a equacao

(8).
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Figura 26.(a) Sinal original de ECG com arritmia batimento prematuro atrial,
mostrando a determinagdo dos valores maximo e minimo de tenséo (b) Sinal de
ECG com os valores de tensdo reescalonados para a faixa [0,255].
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4.1.2 Conversao do Vetor 1D em Matriz 2D

Apdbs o processo de reescalonamento dos valores contidos nos subconjuntos, a
proxima etapa refere-se ao processo de conversdo do sinal unidimensional de ECG
contido em um subconjunto em uma matriz bidimensional, com dimens6es 40x40. Cada
elemento dessa matriz corresponde ao valor de uma amostra de um sinal de ECG e
representard um pixel na imagem em niveis de cinza obtida a partir da matriz 2D

anteriormente referida. Este processo de conversdo 1D-2D € exemplificado na Figura 27.

Extracdo de

Geracao de
Imagens 2D
40x40

Reescalonamento Conversdo de :

valores dos E> dos valores. E> ID-2D
registros

' !

Figura 27. Processo de extracdo de um subconjunto a partir do sinal de ECG,
reescalonamento, conversdo 1D-2De geragdo de imagens 2D.

A seguir na Figura 28(a) apresenta-se, para um subconjunto do ECG contendo uma
arritmia batimento prematuro nodal, a matriz com dimensfes de 40x40 com valores
reescalonados, enquanto na Figura 28(b) apresenta-se a imagem em escala de cinza de 8

bits obtida a partir dessa matriz.
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Figura 28. (a) subconjunto do ECG contendo uma arritmia batimento prematuro nodal, a
matriz com dimens@es de 40x40 com valores reescalonados; (b) imagem em escala de cinza
de 8 bits obtida a partirdessa matriz.

4.2 METODOS
4.2.1 Aumento de dados

O namero de amostras utilizadas nesse trabalho foi de 7402, divididas em 13 classes.
Apesar da grande quantidade de amostras, verifica-se um grande desbalanceamento entre
as classes. Por exemplo, a arritmia batida de bloqueio de ramo direito possui 7259
registros, enquanto a arritmia batimento prematuro nodal possui apenas 83 registros, e a
arritmia fuga atrial possui menos registros, apenas 16. Com o objetivo de balancear as
classes, nesse trabalho propde-se um método para realizar o aumento de dados nas classes
COM poucos registros.

Cada gravacdo no banco de dados original possui cerca de 30 minutos. Nesse
trabalho os subconjuntos de dados de ECG utilizados contém uma janela com 1600
amostras. Para realizar o aumento dos dados, sdo criadas outras janelas a partir do
deslocamento da janela original em diversas posi¢des ao longo do sinal de ECG, em torno
de uma arritmia. A quantidade de deslocamentos da janela varia de acordo com a classe
utilizada, uma vez que por exemplo a arritmia fuga atrial que possui apenas 16 registros,
ela necessita de uma maior quantidade de deslocamentos para que se obtenha uma maior
quantidade de dados. Procura-se fazer o deslocamento da janela, mantendo-se sempre o
complexo QRS em que se encontra a arritmia dentro dela. A localizacdo do complexo
QRS contendo a arritmia pode ocorrer nas seguintes direcdes: central, deslocamentos para

aesquerda e deslocamentos para a direita. Na Figura 29, é mostrada apenas uma ilustracao
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dos deslocamentos das janelas geradas para um batimento contendo a arritmia fuséo de
batimento compassado e normal que possui 982 registros retirados da base de dados. Nesta

arritmia foram realizados apenas 3 deslocamentos ao todo.

Janela 1

PSE AN,

(@)

Janela 2,

QRS
(b)

Janela 3

QRS

(©)

Figura 29. Exemplo de aplicacéo da janela de captura. (a) janela com o complexo QRS
contendo a arritmia blogueio de ramo esquerdo centralizado; (b) janela com o complexo
QRS contendo a arritmiabloqueio de ramo esquerdo a esquerda; (c) janela com o complexo
QRS contendo a arritmia bloqueio de ramo esquerdo.

Observando a Figura 29, pode-se notar que o complexo QRS contendo a arritmia
ndo é alterado e nem removido da janela de captura, o que difere é apenas a sua posi¢do
na janela. Na Figura 29, temos uma ilustracdo com 3 janelas. Como mencionado, pode
haver mais deslocamentos, dependendo do nimero de eventos da arritmia contida na base
de dados.

Na Figura 30 ilustramos outro exemplo de aumento de dados para um sinal contendo
a arritmia batimento prematuro nodal, extraido da base de dados. Nesta classe foram
realizados 11 deslocamentos, porém sdo mostradas apenas 3. A faixa cinza, mostrada,

refere-se a identificacdo do complexo QRS contendo a arritmia.
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Sinal de eletrocardiograma com arritmia deslocada para direita
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Figura 30. Exemplo da técnica utilizada para aumento de dados em um sinal contendo a
arritmia batimento prematuro nodal. S&o apresentados apenas 3 deslocamentos de 11
realizados. (a) janela como complexo QRS contendo a arritmia batimento prematuro nodal a
direita; (b) janela com o complexo QRS contendo a arritmia batimento prematuro nodal a
esquerda; (c) janela com o complexo QRS contendo a arritmia batimento prematuro nodal
centralizado.
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Com os deslocamentos das janelas de captura dos subconjuntos do ECG mostrados,
¢ possivel obter novos subconjuntos de dados. O resultado do aumento de dados das
classes selecionadas (classes com pequeno numero de arritmias) é apresentado na Tabela
5.

Tabela 5. Aumento de dados do conjunto de treinamento das classes desbalanceadas através da
técnica de aumento de dados proposta

Simbolo Arritmia Original Treinamento Treinamento
70% (sem (com aumento)
aumento)

1 A Batimento atrial 150 100 700
prematuro

2 J Batimento prematuro 83 58 638

nodal

3 E Batida de fuga atrial 16 11 121

J Batida de fuga nodal 229 160 800

5 E Batida de escape 106 74 740
ventricular

6 Q Batida inclassificavel 33 23 253

Total 617 3252

Das 13 classes de arritmias, aplicou-se a técnica de aumento de dados em 6 classes,
(conforme mostra a Tabela 5). As demais classes possuiam um ndmero de subconjuntos

suficiente para a realizacdo de treinamento e validacao.

4.2.2 Arquitetura da rede CNN proposta

Neste trabalho, a classificacdo das 13 classes de arritmias cardiacas é realizada
através de umarede convolucional (vide figura 31). A entrada da rede recebe imagens em
escala de cinza de dimensdo 40x40 pixels. As caracteristicas sdo extraidas através de blocos
conectados em sequéncia e constituidos das camadas conv-batch-relu, que representam,
respectivamente as camadas de convolucéo, normalizacdo em lote e funcéo de ativacéo.
A camada de convolucdo possui dimensdo igual a 96x96 pixels, com filtros de tamanhos
3x3 aplicados com passo 1.Em sequéncia, temos 2 camadas inteiramente conectadas
(FCLayer). Cada camadapossui um total de 200 neurbnios. Entre essas camadas
inteiramente conectadas, com o objetivo de melhorar a generalizacao da rede, foi inserida
uma camada de Dropout. Na ultima camada temos a Softmax, que contém 13 neurénios

na saida e é responsavel pela classificacao
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Com o objetivo de alcangar uma arquitetura de alto desempenho, foi conduzido um
estudo de ablacdo. O estudo consistiu em repetir o processo de treinamento da arquitetura
variando o numero de blocos conv-batch-relu. Foram testadas trés quantidadesde
blocos: 3, 5 e 7. A Figura 31 apresenta as representacdes visuais das trés arquiteturas.
Em 31(a) temos a primeira arquitetura proposta (CNN2D-1) contendo 3 blocos conv-
batch-relu, 31(b) a segunda arquitetura proposta contendo 5 blocos (CNN2D-2), e em
31(c) a terceira arquitetura proposta contendo 7 blocos (CNN2D-3). E importante
destacar que os parametros anteriormente mencionados foram determinados através de

diversos testes.
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Figura 31. Arquiteturas avaliadas neste estudo (a) CNN2D-1 contendo 3
blocos conv-batch-relu.(b) CNN2D-2 contendo 5 blocos e (¢) CNN2D-3
contendo 7 blocos.

Conforme mostrado na Figura 31, as arquiteturas diferem nas quantidades de blocos
conv-batch-relu, entretanto a forma como esses blocos sdo configurados ndo mudam. A

camada de convolugdo possui dimensdo igual a 96x96, com filtros de tamanhos3x3

aplicados com passo 1.
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4.2.3 Treinamento da rede

O processo de treinamento das trés arquiteturas foi realizado conforme o
fluxograma apresentado na Figura 32. A divisdo do conjunto de dados foi a seguinte: 70%
das imagens foram utilizadas para a formacédo do conjunto de treinamento, enquanto 15%

foram destinados a a formac&o do conjunto de validacdo e 15%, ao conjunto de teste.

Treinamento Sem Classificacdo da

aumento de dados Arritmia

Arquiteturas

L Treinamento Com Classificacao da

aumento de dados Arritmia

Figura 32. Fluxograma de como foi realizado o treinamento das trés arquiteturas propostas.

De acordo com o fluxograma apresentado, cada uma das trés arquiteturas propostas
passou por dois ciclos de treinamento, validacdo e testes. Inicialmente, utilizou-se o
conjunto de dados original para o treinamento, seguido por um segundo ciclo de
treinamento, no qual as amostras foram aumentadas nas seis classes selecionadas. Esse
procedimento permitiu uma avaliagcdo abrangente do desempenho de cada arquitetura em
duas configurac@es distintas de dados. Durante as simula¢Ges também foram realizados
ajustes em alguns hiper parametros: 1) taxa de aprendizado: valor inicial de 0,01 com
fator de decaimento de 0,75; 2) numero de épocas do treinamento: 100 épocas; 3) tamanho
do minilote: 512; 4) Taxa de regularizacdo L.. 0,1; 5) Fator de dropout: 0,5.

O ambiente utilizado nas simulacbes das redes CNN foi o MATLAB 2021. O
hardware utilizado foi um computador com as especificagdes: processador Intel(R)
Core(TM) i7-12700H 2.30 GHz; memdria RAM 32 GB; Placa de video NVIDIA 16GB
RTX.

4.2.4 Métricas de Avaliagdo

Para avaliar o desempenho da arquitetura proposta nesse trabalho, foram
utilizadas 5 métricas. Para a definicdo dessas métricas, Sd0 necessarios 0s seguintes
conceitos:

1) VP: verdadeiro positivo, quando uma amostra contendo uma arritmia é detectada

corretamente pelo classificador;
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2) VN: verdadeiro negativo, qguando uma amostra normal (que ndo contém uma arritmia)
é detectada corretamente pelo classificador;

3) FP: falso positivo, quando uma amostra normal (que ndo contém uma arritmia) é
detectada incorretamente pelo classificador;

4) FN: falso negativo, quando uma amostra contendo uma determinada arritmia é
classificada incorretamente pelo classificador.

Com base nesses conceitos apresenta-se as seguintes métricas utilizadas:

e Acurécia: determina com que frequéncia o classificador classifica corretamente.

VP+TN

Acuracia = ———
VP+FP+TP+TN

(9)

e Precisdo: determina a fracdo de amostras classificadas como positivas que eram
realmente positivas.

VP
VP+FP

Precisao = (10)

e Sensibilidade (Recall): determina com que frequéncia o classificador classifica
corretamente os exemplos da classe positiva. Quanto maior o valor da sensibilidade,

menos FN sdo detectados pelo classificador.

Sensibilidade = VP‘:PFN (11)

e Especificidade: determina com que frequéncia o classificador classifica corretamenteos

exemplos da classe negativa. Quanto maior o valor da especificidade, menos FP s&o
detectados pelo classificador.

VN (12)

VN+FP

Especificidade =

e F1-score: é calculado pela combinacdo das métricas de precisao e sensibilidade, indica

a qualidade geral do modelo.

F1— score = 2 « (PrecisdoxSensibilidade)

Precisao+Sensibilidade

(13)
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4.2.5 Técnica de visualizacéo de ativacao

Apbs a classificacdo das arritmias cardiacas, foi proposto neste trabalho destacar,
de forma visual, o trecho do sinal de ECG onde a arritmia estd contida. Para isso foi
utilizada a técnica de mapeamento de ativagdo através do gradiente (do inglés Gradient-
weighted Class Activation Mapping) também conhecida como Grad-CAM.

O GradCAM é uma técnica de interpretacdo de modelos de redes neurais
convolucionais que ajuda a entender quais partes da imagem contribuiram mais para a
deciso de classificacdo feita pela rede.

A ideia por tras do GradCAM é gerar um mapa de calor que destaca as regides da
imagem que mais influenciaram a predicao da classe. 1sso é feito calculando os gradientes
da saida da ultima camada convolucional em relagdo a classe de interesse e, em seguida,
combinando esses gradientes com as ativacdes da mesma camada (SELVARAJU et al.,
2017). Isso cria um mapa de ativacdo ponderado que mostra quais partes da imagem séo
mais importantes para a decisdo da classe. Os passos para célculo do gradiente séo

demonstrados a seguir.

e SejaL aultima camada convolucional da rede neural.
e Seja Fy a ativacdo da k-ésima unidade (feature map) na camada L.

e Seja Yc a probabilidade de classificagdo da classe c.

O gradiente da classe c é calculado em relacdo a ativacdo da camada L através da
equacéo (14).

aYc

Ok (14)

O peso de importancia (Af)) de cada feature map Fk para classe ¢ é calculado

usando a média ponderada conforme equacdo (15).

(© _ 1y g _0rc
A= 22121 OFK(i,j) (15)
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em que Z é uma constante de normalizacao.

Apbs isso € aplicada uma funcdo de ativacdo ReLU para obter as ativacdes

ponderadas, equacéo (16).

L = max (0,4) (16)
Finalmente € calculado o gradiente combinando as ativagdes ponderadas com o

features maps originais através da equagéo (17).

GradCAM, = ¥, 1O Fk (17)

O Grad-CAM acessa a saida de uma camada convolucional e, a partir das
informacdes presentes na saida da mesma, gera um mapa de pontuacdo (do inglés Score
Map). Essas informacgdes extraidas como mencionado anteriormente, representam o
impacto das caracteristicas extraidas na saida da camada convolutiva sobre a classificacdo
da CNN. Neste trabalho, 0 mapa de pontuacdo baseado nessas caracteristicas, gerou
valores no intervalo [0 1] e possuem a mesma dimensdo que as imagens de entrada, ou
seja, 0s mapas gerados possuem dimenséo de 40x40. Na Figura 33 mostra-se um exemplo

de um mapa de pontuacéo.

0.2893 0.2541 0.2955 0.2921 0.2842
0.1988 0.2351 0.2543 0.2520 0.2337
0.1883 0.214¢ 0.23189 0.2318 0.2154
0.3242 0.3367 0.3538 0.3655 0.3692
0.501¢ 0.5234 0.5500 0.5743 0.5950
0.4c44 0.46592 0.4778 0.4825 0.4783
0.3952 0.3863 0.3812 0.3742 0.3¢610
0.350¢6 0.3543 0.3560 0.3563 0.3566
0.5040 0.5128 0.5154 0.5147 0.5137
0.5759 0.5774 0.5695 0.5588 0.5515
0.4675 0.4722 0.4708 0.4¢674 0.4€73
0.2837 0.303586 0.3302 0.3551 0.374¢
0.1225 0.1301 0.1398 0.1535 0.1734
0.2310 0.26596 0.3022 0.3081 0.29586

Figura 33. Trecho de um mapa de pontuacdo gerado pelo
GradCAM.
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Por fim, as pontuacdes contidas no mapa acima podem ser associadas a imagem de
entrada através de um mapa de calor. Na Figura 34, mostra-se uma imagem aplicada a
entrada da rede CNN2D com seu respectivo mapa de calor.

Mapa de Pontuacio

0.2893 0.2941 0.2955 0.2921 0.2842
0.1988 0.2351 0.2543 0.2520 0.2337
0.1883 0.214¢6 0.2319 0.2318 0.2154
0.3242 0.3367 0.3538 0.3659 0.3692
0.501¢6
0.4644 0. = =
0.3952
0.3506
0.5040
0.5759
0.4675
0.2837
0.1229
0.2310

Imagem 40x40

Relacao Mapa de pontuacio e
imagem de entrada

Figura 34. Exemplo de imagem aplicada a entrada da rede CNN2D, com seu
respectivo mapa de calor gerado pelo método Grad-CAM.

As cores contidas no mapa de calor representam o quanto foi significante aquela
regido para decisdo da rede. As cores mais frias sdo representadas por tonalidades
proximas ao azul, e representam as areas com baixas probabilidades de conter uma
arritmia cardiaca, enquanto as cores mais quentes, representadas pelas tonalidades
préximas ao vermelho, representam as areas com alta probabilidade de conter uma

arritmia cardiaca.

A proposta neste trabalho, entdo, foi utilizar técnicas de visualizagéo de ativacdo
Grad-CAM para mostrar no préprio sinal de ECG a area que contém a arritmia. Essa

representacdo é realizada em trés etapas, conforme ilustrado na Figura 36.

Na primeira etapa, mostrada na Figura 35(a), € gerado uma matriz com dimensdes
de 40x40, contendo as pontuacdes geradas pelo método Grad-CAM. Na Figura 35(a) é
também mostrada uma imagem de intensidade correspondendo a essa matriz. Na segunda
etapa, mostrada na Figura 35(b), a matriz 2D gerada na etapa anterior, € convertida em
um vetor de 1600 coordenadas, correspondendo as coordenadas de um subconjunto do
ECG. Finalmente, na Figura 35(c), destaca-se, no sinal de ECG, as regides do vetor
determinado na etapa anterior com valor maior ou igual a um limar de 0,8. Este valor de
limiar foi obtido através de diversos testes (sera explicado na sessdo de resultados),
significando que, onde ha uma regido com arritmia, certamente a pontuacéo é igual ou

superior a 0,8 (regides dentro dos retangulosvermelhos).
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Matriz de Peso (40x40) Imagem de Entrada (40x40)
0.2893  0.2941  0.2955 0.2921
0.1883  0.2146  0.2319 0.2318 r—
0.3242  0.3367  0.3539 0.3659
0.5016  0.5234  0.5500 0.5743
0.4644  0.4692  0.4778 o » o 0.4825S
0.3952  0.3863  0.3812 0.3742 |:>
0.3506  0.3543  0.3560 0.3563
0.5040  0.5128  0.5154 0.5147
0.5759  0.5774  0.5699 0.5588
0.4675  0.4722  0.4709 0.4674
0.2837  0.3056  0.3302 0.3551
0.1229  0.1301  0.1398 0.1535
0.2310  0.2696  0.3022 0.3081
(@)
12 posigdo 1600° posigdo
0.2893 [ 0.2941 [0.2955 | ... [o0.3081| Vetor de 1600 posicdes contendo
l l as pontuagoes.
112 121 210 220 Vetor de 1600 posicdes contendo
os pixels da imagem de entrada.
(b)
0.2893 | 0.2941 | 0.2955 | ... | 0.887 §0.2696| 0.3022 | 0.899 | ... | 0.3081

©

Figura 35. (a) Matriz de pontuagdo do método Grad-CAM obtida com a apresentagdo de um
subconjunto do ECG contendo uma arritmia a entrada da rede e a imagem de intensidade
correspondente (b) Transformacdo da matriz em um vetor com 1600 coordenadas (dimenséo de um
subconjunto de ECG). (c) Correspondéncia entre as posi¢oes da matriz de peso e os trechos do
subconjunto do sinal de ECG aplicado a entrada da rede CNN2D.
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5. RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo apresentamos o0s resultados obtidos pelo método proposto nesse
trabalho para classificacdo e deteccdo das arritmias cardiacas. Esses resultados sdo 0s
seguintes: comparacdo entre as curvas de convergéncia da acuracia, durante o
treinamento, validacao e testes das trés arquiteturas de rede CNN proposta através do uso
de dois diferentes otimizadores SGDM e ADAM e os resultados das classificacdes das

13 classes de arritmia cardiacas antes e apds o aumento de dados.

5.1 Método de Otimizacdo ADAM

O primeiro otimizador utilizado foi o ADAM. Foram conduzidas 100 épocas nos
trés processos de treinamento executados. Na Tabela 6 sdo apresentados os resultados
referentes a trés arquiteturas propostas, antes e depois da aplicagédo do aumento de dados.
Também sdo apresentados os resultados das acurdcias meédias (média aritmética das
acuracias das 13 classes) e das acuracias globais (quantidade total de acertos dividida pelo

total de amostras).

Tabela 6. Resultados obtidos para as trés arquiteturas propostas utilizando o método de
otimizacdoADAM.

CNN2D-1 CNN2D-2 CNN2D-3
Classe Aumento de dados
Sem \ Com \ Sem \ Com | Sem \ Com
E 6,70% 73,30% 80,00% 93,30% 0,00% 80,00%
F 85,80% 75,00% 95,80% 85,00% 89,20% 76,70%
J 0,00% 64,30% 0,00% 92,90% 0,00% 92,90%
L 72,00% 90,70% 84,70% 91,30% 75,30% 88,00%
N 98,70% 100,00%  98,70% 98,70% 98,70% 98,70%
P 96,70% 94,70% 96,70% 97,30% 95,30% 98,00%
Q 0,00% 20,00% 0,00% 20,00% 0,00% 100,00%
R 98,70% 98,70% 98,70% 100,00%  100,00% 98,70%
Vv 84,70% 84,70% 94,00% 78,70% 97,30% 72,00%
a 88,00% 100,00%  80,00% 96,00% 84,00% 96,00%
e 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
f 41,50% 53,10% 64,60% 63,30% 51,70% 50,30%
j 0,00% 55,90% 0,00% 58,80% 2,90% 55,90%
A,f;l‘ér;‘;a 51,75% 71,44% 61,02% 75,02% 53,42% 77,48%
Aé‘fgﬁg:a 77,54% 84,10% 85,44% 86,79% 81,31% 82,84%
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Ao analisar a Tabela 6, é possivel observar o impacto do aumento de dados no
desempenho das arquiteturas. Inicialmente, na primeira arquitetura com 3 blocos, sem
aumento de dados, a acuracia média era de 51,75%, mas ap0s a aplicagdo do aumento de
dados, esse valor aumentou para 71,44%. Na segunda arquitetura com 5 blocos, a acurécia
média inicial sem aumento de dados era de 61,02%, enguanto com aumento de dados,
esse valor aumentou para 75,02%. Na terceira arquitetura com 7 blocos, a acuracia média
inicial sem aumento de dados era de 53,42%, e com aumento de dados, esse valor
melhorou para 77,48%.

No que diz respeito a acuracia global, os resultados foram os seguintes: na primeira
arquitetura sem aumento de dados, a acuracia global era de 77,54%, e ap6s 0 aumento de
dados, esse valor aumentou para 84,10%. Na segunda arquitetura sem aumento de dados,
a acuracia global era de 85,44%, e apds o0 aumento de dados, esse valor aumentou para
86,79%. Na terceira arquitetura sem aumento de dados, a acuracia global era de 81,31%,
e apds o aumento de dados, esse valor aumentou para 82,84%.

Embora o aumento de dados tenha tido um efeito positivo nos resultados de acuracia
média e acuracia global durante o treinamento das trés arquiteturas, ao analisarmos o
desempenho individual de algumas classes de arritmia, como é o caso da classe de batida
de fuga atrial (e), observamos que, nas trés arquiteturas, com ou sem aumento de dados
utilizando o otimizador ADAM, a rede ndo conseguiu aprender as caracteristicas
especificas dessa classe. Similarmente, ao considerarmos outra classe, como a de batidas
ndo classificadas (Q), as arquiteturas 1 e 2 também ndo conseguiram aprender suas
caracteristicas.

Diante dos resultados obtidos nos testes das trés arquiteturas, fica evidente que o
método de otimizacdo ADAM, quando associado a arquitetura proposta e seus hiper
parametros, ndo gerou resultados satisfatorios, especialmente no que diz respeito a
identificacdo de caracteristicas especificas em determinadas classes de arritmia, a

arquitetura que apresentou o melhor desempenho foi a arquitetura CNN2D-3.

5.2 Método de Otimizacdo SGDM

O segundo otimizador utilizado foi o SGDM. Foram conduzidas 100 épocas nos
trés processos de treinamento executados. Na Tabela 7 a seguir, sdo apresentados 0s
resultados referentes a trés arquiteturas propostas, antes e depois da aplicagdo do aumento
de dados, também sdo apresentados os resultados das acuracias médias (média aritmética
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das acuracias das 13 classes) e das acuracias globais (quantidade total de acertos dividida
pelo total de amostras).

Tabela 7.Resultados obtidos para as trés arquiteturas propostas utilizando o método de
otimizacdo SGDM.

CNN2D-1 CNN2D-2 CNN2D-3
Classe Aumento de dados
Sem Com Sem Com Sem Com

E 100,00%  100,00% 100,00% 100,00%  100,00%  100,00%

F 99,20% 95,80% 100,00% 97,50% 98,30%  91,70%

J 0,00% 92,90% 0,00% 92,90% 7,10% 85,70%

L 98,00% 90,70% 90,70% 96,00% 97,30%  98,70%

N 100,00%  98,70% 98,70% 100,00%  100,00%  100,00%

P 97,30% 97,30% 96,70% 97,30% 97.30%  97,30%

Q 0,00% 0,00% 0,00% 100,00% 0,00%  100,00%

R 98,70% 98,70% 100,00% 98,70% 100,00%  100,00%

v 82,00% 68,00% 86,70% 76,00% 9530%  81,30%

a 96,00% 100,00% 100,00% 100,00% 96,00%  100,00%

e 0,00% 0,00% 0,00% 100,00% 0,00%  100,00%

f 100,00%  93,20% 100,00% 100,00%  100,00%  99,30%

j 8,80% 91,20% 0,00% 100,00% 590%  100,00%
A,f/‘ljér;ga 67,69% 78,96% 67,14% 89,10% 96,00%  96,46%
Agfgg;:a 91,80% 91,30% 91,30% 95,30% 93.40%  95,80%

Iniciando a andlise pela primeira arquitetura, composta por 3 blocos de extracdo de
caracteristicas, observa-se que sem o aumento de dados a acuracia global obtida foi de
91,80% e a acuradcia média foi de 67,69%, a seguir na Figura 36, temos a curva de

convergéncia da acuracia ao longo do treinamento, para os conjuntos de validacdo e teste.
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Figura 36. Curva de convergéncia da acuracia ao longo do treinamento,
para osconjuntos de validacéo e teste, utilizando-se 0 método SGDM com

3 blocos deextracdo de caracteristicas sem aumento de dados.

Ao analisarmos as curvas na Figura 36, sdo notadas oscilacGes apenas nas 25

primeiras épocas do treinamento. E importante ressaltar que a rede se estabiliza a partir

da 302 época. Na Figura 37 é mostrada a matriz de confusdo obtida no conjunto de testes.

Classe verdadeira

Matriz de Confusao
15 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

E 1.3% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0%
F 0 119 0 3 0 2 0 0 1 1 0 0 0 |94
0.0% | 10.7% | 0.0% | 0.3% | 0.0% | 0.2% | 0.0% | 0.0% | 0.1% | 0.1% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 56°
J 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |NaN%
0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% |NaN®
L 0 0 0 147 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0.0% | 0.0% | 0.0% | 132% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0%
Nl 0 0 1 0 150 0 0 0 0 0 1 0 1 98.0
0.0% | 0.0% | 0.1% | 0.0% | 135% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.1% | 0.0% | 0.1% | 2.0%
el O 0 0 0 0 146 0 0 14 0 0 0 0 9128
0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 13.1% | 0.0% | 0.0% | 1.3% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | &8&%
a 0 0 0 o 0 0 0 0 0 0 0
0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0%
R 0 0 1 0 0 0 148 1 0 0
0.0% | 0.0% | 0.1% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 13.3% | 0.1% | 0.0% | 0.0%
v 0 0 3 0 0 0 2 0 123 0 0 0 0 ]96.19

0.0% | 0.0% | 0.3% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.2% | 0.0% | 11.1% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 39%

0 0 0 0 0 0 o o 0 24 0 0 [ 100
0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 22% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0%

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |NaN
0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% |NaNn®

0 0 8 0 0 2 3 2 " 0 2 147 30 |717°
—1 0.0% | 0.0% | 0.7% | 0.0% | 0.0% | 0.2% | 0.3% | 0.2% | 1.0% | 0.0% | 0.2% | 132% | 2.7% | 28 3%

0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 ]600%

L1 00% | 0.1% | 0.1% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.3% | 400%

0% |99.2% | 0.0% |98.0% | 100% | 97.3% | 0.0% | 98.7% | 820% | 96.0% | 0.0% | 100% | 8.8% |91.8%

0.0% | 0.8% | 100% | 20% | 0.0% | 2.7% 100 1.3% | 18.0% | 4.0% | 100° 0.0% 91.2% 8.2%
& < > ~ - Q o < 2 > e < v

Classe Predita

Figura 37. Matriz de confusédo para o conjunto de
teste, utilizando-se 0 método SGDM com 3 blocos de extracédo de
caracteristicas sem aumento de dados.
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Ao analisarmos a matriz de confusdo apresentada na Figura 37 é possivel verificar
que esta arquitetura ja apresenta um resultado bom para algumas classes, como € o0 caso
da classe Batida de escape ventricular (E), Batida normal (N) e Fusdo de batimento compassado
e normal (f) que obtiveram acertos de 100% no conjunto de testes, porém ao analisarmos
as classes Batimento prematuro nodal (J), Batimento néo classificado (Q) e Batida de fuga
atrial (e) notamos a dificuldade da arquitetura em aprender as caracteristicas resultando
em nenhum acerto no conjunto de testes.

Ap0s o processo de treinamento utilizando o aumento de dados, o valor da acuracia
global reduziu para 91,30% enquanto a acuracia média elevou-se para 78,96%. A seguir
na Figura 38 é mostrada a nova curva de convergéncia da acuracia ao longo do

treinamento, para 0s conjuntos de validacao e teste.

A L ‘“"ﬁ"xwﬁ{."mwm SERLT TR0 uﬁt:wtﬁf.’; -
N V
»

4
1

Figura 38. Curva de convergéncia da acuracia ao longo do treinamento
utilizando o aumento de dados, para 0s conjuntos de validacdo e teste,
utilizando-se 0 métodoSGDM com 3 blocos de extracdo de caracteristicas
apos o0 aumento de dados.

Ao analisarmos as curvas na Figura 38, sdo notadas pequenas oscilacdes proximas
a 402, 802 e 952 épocas causadas pelo acréscimo de novas imagens durante o treinamento.

Na Figura 39 é mostrada a matriz de confuséo obtida no conjunto de testes.
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Matriz de Confusao

15 1 0 5 0 0 0 2 3 0 0 0 0 57.7
=] 1.3% | 0.1% | 0.0% | 0.4% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.2% | 0.3% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 423

0 115 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100
0.0% | 10.3% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0%

0 0 0 0 0 1 0 2 0 1
0.0% | 0.0% | 1.2% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.1% | 0.0% | 0.2% | 0.0% | 0.1% | 23.5%

0 0 0 136 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100%
0.0% | 0.0% | 0.0% | 122% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0%

0 0 0 0 148 0 0 0 0 0 0 0 1 99.39
0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 13.3% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.1% | 0.7%

0 0 0 0 0 146 0 0 0 0 0 8 0 94.8
0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 13.1% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.7% | 0.0% | 5.29

0 0 0 0 1 0 0.0
0.0% | 0.2% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.1% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.1% | 100"

0 0 0 0 0 0 0 148 1 0 0 0 0 99.3
0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 13.3% | 0.1% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.7%

0 0 0 0 1 0 102 0 0 31.1
0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.8% | 0.0% | 0.0% | 0.1% | 0.0% | 9.2% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 8.9%

Classe verdadeira
o

0 2 1 0 2 4 1 0 39 25 0 2 0 32.9
0.0% | 0.2% | 0.1% | 0.0% | 0.2% | 0.4% | 0.1% | 0.0% | 3.5% | 2.2% | 0.0% | 0.2% | 0.0% | 67.1

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |NaN
0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | NaN%

0 0 0 0 0 3 0 3 0 1 137 0 |951
~| 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.3% | 0.0% | 0.3% | 0.0% | 0.1% | 12.3% | 0.0% | 4.9%

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 31 1
L1 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 2.8% | 0.0%

00 958 92.9 90,7 98.7 a7.3¢ 0.0 98.7% | 68.( 100 0.0 33.2% | 91.2 91.3%
0.0 4.2% 71 9.3 1.3% 2.7 100% 1.3° 320% | 0.0 100 6.8% | 8.8 8.7%

& < > ~ ? ° s v

- Q (e 2= 2
Classe Predita
Figura 39. Matriz de confusdo para o conjunto de
teste, utilizando-se 0 método SGDM com 3 blocos de extragdo de
caracteristicas ap6s aumento de dados.

Ao analisarmos a nova matriz de confusdo apresentada na Figura 39 é possivel
verificar que a rede apresentou melhorias em algumas classes como € o caso da classe
Batimento prematuro nodal (J) que agora apresentou um acerto de 92,9% (sem aumento
apresentou 0% de acerto), outro exemplo é a classe Batida de fuga nodal (j) que agora
apresentou um acerto de 91,2% (sem aumento apresentou 8,8% de acerto), entretanto ao
analisarmos as classes Batimento ndo classificado (Q) e Batida de fuga atrial (€), notamos
ainda a dificuldade da arquitetura em aprender as caracteristicas resultando novamente
em nenhum acerto no conjunto de testes.

A segunda arquitetura, composta por 5 blocos de extracdo de caracteristicas,
observa-se que sem o0 aumento de dados o valor obtido da acurécia global foi 91,30% e a
acuracia média foi de 67,14%, a seguir na Figura na Figura 40, temos a curva de

convergéncia da acuracia ao longo do treinamento, para 0s conjuntos de validacéo e teste.
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Figura 40. Curva de convergéncia da acuracia ao longo do treinamento, para

osconjuntos de validacao e teste, utilizando-se 0 método SGDM com 5
blocos deextracdo de caracteristicas sem o0 aumento de dados.

Ao analisarmos as curvas na Figura 40, sdo notadas oscila¢des significativas nas 402

e 702 épocas, a rede se estabiliza a partir da 752 época. A Figura 41 mostra a matriz de

confusdo obtida no conjunto de testes.

Matriz de Confusiao
el | oo f oo | o|ofof o] o] ofo/[ o /[rm
| 1.3% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0%
el o [120f o f 3] o | 3| o ofofof o] o] o o
0.0% | 108% | 0.0% | 0.3% | 0.0% | 0.3% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 8%
Jololofo]ofo]|ofo] oo o]fo /[ o /[nnw
0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | Nan
ol o | o s o oo ofofofo]fo]| o |im
0.0% | 0.0% | 0.0% | 122% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0%
& oo e | o |msf o oo |0 | o[ [o] 2 |
= 0.0% | 0.0% | 0.5% | 0.0% |133% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.1% | 0.0% | 0.2% | 5.7%
,.g ol o[ o o o] 2 [wus| o ofo]| o o] oo fos
= 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.2% | 13.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 1.4%
T oo oo fofo]o|o|of[ofo] o] o [
s 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | nanc
v el 9o | o] of o oo || 1 [ofo]o]| o foosm
Q 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 135% | 0.1% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.7%
@
@ v [Pe 0 2 1 0 0 2 0o | 130 | o 0 0 0 |som
= 0.0% | 0.0% | 02% | 1.0% | 0.0% | 0.0% | 0.2% | 0.0% [11.7% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 10.3%
@) ol oo fo|o ] ofof o fo]|2] 0| o[ o [wm
0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 2.2% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0%
Jdoloflofolo]|ofofofo]| o] o] oo [nnw
0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | nancs
(oo e oo | 2|3 o]0 2|w/as fer
-1 0.0% | 0.0% | 0.5% | 0.0% | 0.0% | 0.2% | 0.3% | 0.0% | 1.7% | 0.0% | 0.2% |132% | 2.9% |203%
o | oo | o] o of o] oo of o] o] o [naw
| 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% |nanc
100% | 100% | 0.0% 90.7% | 98.7% | 96.7% | 0.0% | 100% | 86.7% | 1009 0.0% | 100° 0.0% }91.3%
0.0% | 0.0% | 100% | 9.3% 1.3% 3.3% | 100% | 0.0% | 13.3% | 0.0% | 100% | 0.0 100% | 8.7%
& < S ~ - Q o - Y L3 L3 [V v
s i 2 DA
Classe Predita

Figura 41. Matriz de confusdo para o conjunto de
teste, utilizando-se 0 método SGDM com 5 blocos de extragdo de
caracteristicas sem aumento de dados.



Ao analisarmos a matriz de confusdo na Figura 41, é visto que a rede ainda apresenta
dificuldades em aprender as caracteristicas das classes: Batimento prematuro nodal (J),
Batimento ndo classificado (Q), batida de fuga atrial (e) e Batimento prematuro nodal (j),

analisando o resultado dessas classes é notado que ndo houve nenhum acerto no conjunto
de testes.

Apds o processo de treinamento utilizando o aumento de dados, o valor da acuracia
global aumentou para 95,30% enquanto a acuracia média elevou-se para 89,10%. A Figura

42 mostra a nova curva de convergéncia da acuracia ao longo do treinamento, para 0s
conjuntos de validacéo e teste.
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Figura 42. Curva de convergéncia da acuracia ao longo do treinamento, para
osconjuntos de validacao e teste, utilizando-se 0 método SGDM com 5
blocos deextracdo de caracteristicas ap6s 0 aumento de dados.

Ao analisarmos as curvas na Figura 42, sdo notados dois momentos em que ocorrem
oscilacGes, proxima a 40% e 50% épocas, nota-se que a rede esta estabilizada nas outras

épocas, demonstrando que o processo de aprendizado esta mais eficiente. A Figura 43
mostra a matriz de confusdo obtida no conjunto de testes.
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Matriz de Confusao

15 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
1.3% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 00O

0 "7 0 0 0 1 o 0 0 0 o 0 0
0.0% | 105% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.1% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0%

0 0 13 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
00% | 0.0% | 1.2% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0%

0 0 0 144 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0.0% | 0.0% | 0.0% | 129% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0%

0 0 0 o 150 0 0 0 0 0 o o 0
0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 13.5% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0%

0 0 0 0 0 146 0 0 0 0 0 0 0 (
0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% |13.1% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0O

0 2 0 0 0 0 5 0 3 0 0 0 0
0.0% | 0.2% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.4% | 0.0% | 0.3% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% |5

0 0 0 0 0 0 0 148 0 0 0 0 0
0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 13.3%  0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0%

0 0 0 2 0 0 0 0 114 0 0 0 0
0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.2% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 102% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0%

Classe verdadeira

0 0 0 4 0 3 0 0 3 25 0 0 0 38.
0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.4% | 0.0% | 0.3% | 0.0% | 0.0% | 3.0% | 22% | 0.0% | 0.0% | 0.0% |&15

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0
0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.3% | 0.0% | 0.0%

0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 147 0
~| 00% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.2% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 132% | 0.0%

0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 34 Joad
L1 0.0% | 0.1% [ 0.1% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 31% | 56

[ 100% |9 ¥ ( |9 6.0 0% | 95.3%
‘w ) 7.1 4 » | 0.0% 0.0% 1 24 0.0 0.0% 0 4.7%

Classe Predita

Figura 43. Matriz de confusdo para o conjunto de
teste, utilizando-se 0 método SGDM com 5 blocos de extragdo de
caracteristicas ap6s aumento de dados.

Ao analisarmos a nova matriz de confusédo obtida apos o aumento de dados na Figura
43, € visto que a rede superou as dificuldades em aprender as caracteristicas das classes:
Batimento prematuro nodal (J) agora com 92,9% de acerto, Batimento ndo classificado

(Q) agora com 100% de acerto, batida de fuga atrial (e) e o Batimento prematuro nodal

(j) agora ambos com 100% de acerto.

A terceira arquitetura, composta por 7 blocos de extracdo de caracteristicas,
observa-se que sem o0 aumento de dados o valor obtido da acurécia global foi 93,60% e a
acuracia média foi de 53,83%. A Figura 44 apresenta a curva de convergéncia da acuracia

ao longo do treinamento, para 0s conjuntos de validacéo e teste.
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Figura 44. Curva de convergéncia da acuracia ao longo do treinamento,
para osconjuntos de validacéo e teste, utilizando-se 0 método SGDM com
7 blocos deextracdo de caracteristicas sem aumento de dados.

Observando a curva de convergéncia da acuracia na Figura 44, é possivel notar que
esta arquitetura com 7 blocos de extracdo de caracteristicas ja apresenta uma melhora
significativa de desempenho mesmo sem o aumento de dados, ela se mantém estavel a
partir da 10® época, apresenta uma oscilacdo proximo a 80% época gerada a partir das
classes com pouca quantidade de amostra. A seguir na Figura 45, € mostrada a matriz de

confuséo obtida no conjunto de testes.

Matriz de Confusao

15 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 009
~| 1.3% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0%

0 118 0 3 0 3 0 0 1 1 0 93.7%
0.0% |106% | 0.0% | 0.3% | 0.0% | 0.3% | 0.0% | 0.0% | 0.1% | 0.1% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 6.3%

0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100%
0.0% | 0.0% | 0.1% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0%

0 0 0 146 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100
0.0% | 0.0% | 0.0% |13.1% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0%

0 0 4 0 150 0 0 0 0 0 1 0 16 |87.7
0.0% | 0.0% | 0.4% | 0.0% | 135% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.1% | 0.0% | 1.4% | 12.3%

0 0 0 0 0 146 0 0 0 0 0 0 0 100%
0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 13.1% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0%

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 | NaN%
0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% |NaN%

0 0 0 0 0 0 1 150 1 0 0 0 0 |987
0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.1% | 13.5% | 0.1% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 1.3%

0 8 1 0 0 1 0 143 0 0 92
0.0% | 0.0% | 0.7% | 0.1% | 0.0% | 0.0% | 0.1% | 0.0% | 12.8% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.2% | 7.7%

Classe verdadeira

0 0 0 0 0 0 0 0 0 24 0 0 0 100%
0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 2.2% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0%

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 | NaN
0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | NaN%

0 0 1 0 0 1 3 0 5 0 2 147 14 | 850
~| 0.0% | 0.0% | 0.1% | 0.0% | 0.0% | 0.1% | 0.3% | 0.0% | 0.4% | 0.0% | 0.2% | 13.2% | 1.3% | 150

0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 50.0%
L1 0.0% | 0.2% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% [ 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.2% |00

97.3 0.0¢ 100 % | 0.0 100% | 5.9 93.6%

100% | 98 7 € 100% 95.3% | 96.0%
0.09 1.7% | 929% | 2.7 0.09 2.7% | 100° 0.0 4.7% 4.0° 100 0.0 94.1% | 6.4%

& < S v = < o ﬂ' .~\
Classe Predita
Figura 45. Matriz de confusdo para o conjunto de

teste, utilizando-se 0 método SGDM com 7 blocos de extragdo de
caracteristicas sem aumento de dados.



Analisando a matriz de confusdo na Figura 45, é possivel notar que ainda existem 4
classes que a arquitetura ndo consegue extrair e aprender suas caracteristicas sdo elas:
Batimento prematuro nodal (J) 7,1% de acerto, Batimento ndo classificado (Q) 0 % de
acerto, batida de fuga atrial (e) 0% de acerto e o Batimento prematuro nodal (j) com 5,9%
de acerto enquanto as demais ja possuem resultado satisfatorio.

Apds o processo de treinamento utilizando o aumento de dados, o valor da acuracia
global aumentou para 95,80% enquanto a acuracia média elevou-se para 96,46%. A Figura
46 mostra a nova curva de convergéncia da acuracia ao longo do treinamento, para 0s

conjuntos de validacdo e teste.
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Figura 46. Curva de convergéncia da acuracia ao longo do treinamento,
para osconjuntos de validacéo e teste, utilizando-se 0 método SGDM com
7 blocos deextracdo de caracteristicas apds aumento de dados.

Ao analisarmos as curvas na Figura 46, sdo notados dois momentos em que ocorrem
oscilacGes, proxima a 40% e 100? épocas, nota-se que a rede esté estabilizada nas outras
épocas, demonstrando que o processo de aprendizado estd mais eficiente. A Figura 47

apresenta a matriz de confuséo obtida no conjunto de testes.
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Matriz de Confusao

el ] oo oo o] o] ofo] o] ofo]| o iom
| 1.3% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0%
fl o sl o | o oo | o a | o] e | o |a | o [iom
0.0% | 9.9% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0%
Jo o 42| o0 f 0| o] oo | 1|0 o] o] o fox
0.0% | 0.0% | 1.1% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.1% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 7.7%
o f o | o || of o] of o] ol of o] o | o/ion
0.0% | 0.0% | 0.0% [133% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0%
w9 | o | of o 46| 0| o o of o] o] o] o |wm
® | 00% | 00% | 00% | 00% | 135% | 00% | 00% | 0.0% | 0.0% | 00% | 00% | 00% | 00% | 00
‘® p| 9| 0| o o o || o f o o] 0| 01| 0 [
m= | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 13.1% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.1% | 0.0% | 07
.g G e | G G G G B | ol S0 ik |
= @ 00% |02% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.4% | 0.0% | 0.6% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% |64 3%
L
> |l o | o | o] o| o | of o 1| 1|0/ 0] o] o fos
o | 00% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 00% | 0.0% | 0.0% | 135% | 0.1% | 0.0% | 00% | 0.0% | 0.0% | 07
A vl oo o f2[ofofof o fsfofofo|o /]
o |00%|0.0% |00%|02%|00%|00% |00%|00% [11.0%| 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 16
p—
& Jo| s [ 2| oo f2]0]of1w)2]0/ o]0 fauo
0.0% | 0.4% | 0.1% | 0.0% | 0.0% | 0.2% | 0.0% | 0.0% | 1.6% | 22% | 0.0% | 0.0% | 0.0% |510%
ol 9o o]ofo]o]ofo]o]olfs] o] o oo
0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.3% | 0.0% | 0.0% | 0.0%
oo oo o 2|o0ofo| 1 o0]fo/|1e]| o [oo
| 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.2% | 0.0% | 0.0% | 0.1% | 0.0% | 0.0% [13.1% | 0.0% | 2.0%
o | s | 2| o[ o o o o] o] o] o] o]sel]sss
| 0.0% | 0.3% | 0.1% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 3.1% | 105
100% 91.7% | 85.7% | 98.79 100% | 97.3% 00% 100% | 81.3% 100% 100% | 99.3% 100% | 95.8%
0.0% 8.3% 14.3% 1.3% 0.0% 2.7 0.0" 0.0% | 18.7% 0.0% 0.0% 0.7% 0.0% 4.2%
“ < 3 v 2 2 o0 @& A o o o N
Classe Predita

Analisando a Figura 47, matriz de confusdo gerada a partir do aumento de dados,
é possivel notar que as classes que anteriormente estavam com problema no processo de
treinamento passaram a ter resultados satisfatorios, sdo elas: Batimento prematuro nodal
(J) agora com 85,7% de acerto (antes com 7,1%), Batimento nao classificado (Q) agora
com 100% (antes com 0 %), Batida de fuga atrial (e) agora com 100% de acerto (antes

com 0%) e o Batimento prematuro nodal (j) agora com 100% de acerto (antes com 5,9%)

Figura 47. Matriz de confusdo para o conjunto de
teste, utilizando-se o método SGDM com 7 blocos de
extracdo decaracteristicas ap6s aumento de dados.

as demais classes também mantiveram seus bons resultados.

Os resultados das trés arquiteturas apds a aplicacdo do aumento de dados foram

reunidos e apresentados na Tabela 8.
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Tabela 8. Resultados das arquiteturas propostas apés o aumento de dados utilizando o método
de otimizagdo SGDM.

Arquiteturas Propostas
CNN2D -1 CNN2D-2 CNN2D -3
Acuracia Média 78,96% 81,10% 96,46%
Acurécia Global 91,30% 95,30% 95,80%

A partir dos resultados apresentados na Tabela 8, concluimos que a CNN2D-3 é a
arquitetura que melhor se adequou ao processo de aumento de dados com o otimizador
SGDM. A partir disto, foi considerada essa arquitetura para obtengdo das métricas de

desempenho, as quais sao apresentadas na Tabela 9.

Tabela 9. Desempenho do método proposto

Arquitetura |Acuracia Precisdo Sensibilidade Especificidade F1- Score

CNRESCO™  0580%  9520%  91,67% 95,20% 93,40%

As meétricas apresentadas na Tabela 9 podem ser interpretadas das seguintes

maneiras:

e Acurécia: 95,80% das previsdes da rede estdo corretas;

e Precisdo: A precisao de 95,20% indica que, quando a rede prevé uma classe, ela esta
correta na maioria das vezes. I1sso sugere que as previsdes positivas da rede sdo
altamente confiaveis.

e Sensibilidade: A sensibilidade de 91,67% indica que a rede esta capturando a maioria
dos resultados positivos;

e Especificidade: A especificidade de 95,20% sugere que a rede esta excluindo
efetivamente resultados negativos;

e F1-Score: O F1-Score é uma métrica que leva em consideracdo tanto a precisdo
quanto a sensibilidade. O valor de 93,40% indica um bom equilibrio entre essas duas

métricas.
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5.3 Resultados da Técnica de Visualizacdo de ativacao

O propésito da técnica de visualizagdo de ativacdo € a identificacdo das regides de
um ECG onde a rede neural convolucional 2D (CNN2D) detectou uma arritmia cardiaca.
Apdbs o treinamento da CNN2D, aplicamos a técnica Grad-CAM a cada imagem no
conjunto de testes. O Grad-CAM produziu mapas de ativacdo que destacam as areas
relevantes de cada imagem para cada classe especifica. Em seguida, calculamos o
coeficiente médio de ativacdo, o menor coeficiente e o desvio padrdo para cada classe de
arritmia. Esses célculos s@o essenciais para compreender a importancia média das regioes
de cada imagem na previsdo correta da classe.

Na Tabela 10 apresenta-se os valores de ativacdo de todos os pixels relevantes dos
sinais/imagens de teste apresentados na entrada da rede, em funcao de sua classe, obtidos
do mapa de ativacdo - Grad-CAM.

Tabela 10. Valores de Coeficientes médios para cada classe de arritmia
no conjunto de testes.

Coeficiente Menor Desvio
Simbolo Tipo de Evento Médio por - x
Coeficiente padréo
classe

1 E Batida de escape ventricular 0,980 0,910 0,028

2 = Fusdo de batimento ventricular e 0,870 0,800 0,034
normal

3 3 Batlment_o prematuro nodal 0,855 0,800 0,032

(juncional)
4 L Batimento de bloqueio de ramo 0,890 0,800 0,058
esquerdo

5 P Ritmo compassado 0,880 0,800 0,059

6 Q Batida inclassificavel 0,920 0,860 0,031

F Batida de bl_oq_uelo de ramo 0,920 0,880 0,022
direito

8 Vv Contracgdo ventricular prematura 0,842 0,802 0,033

9 a Batimento atrial prematuro 0,031 0,920 0,006

aberrado

10 e Batida de fuga atrial 0,923 0,892 0,015

11 f Fuséo de batimento compassado e 0,907 0,829 0,022
normal

12 j Batida de fuga nodal (juncional) 0,923 0,915 0,915
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Ao analisar a Tabela 10 para determinar um valor minimo de coeficiente do
GradCAM que seja aplicavel a todas as classes, consideramos vérias abordagens. Uma
delas foi a analise dos coeficientes médios de todas as classes para identificar um limiar
global que capture as caracteristicas gerais das regides de interesse.

Apds a analise, identificamos que o menor coeficiente médio tem um valor de
0,842, associado a classe de Contracdo Ventricular Prematura (V). Quanto ao menor valor
de coeficiente, encontramos um valor de 0,8021, também atribuido a classe de Contragéo
Ventricular Prematura (V). Com base nesse levantamento, adotamos o valor de 0,8 como
um limiar minimo para todas as classes. Assim, quanto em um dados pixel o valor no
mapa de ativacao for igual ou superior a 0,8 considera-se que a regido ao qual esse pixel
pertence foi relevante para a classificacdo. A seguir sdo apresentados os resultados
obtidos a partir da aplicacdo dessa técnica. Na Figura 48, as faixas de cor verde marcam
os trechos onde foram encontradas as arritmias. Nesse caso, trata-se a arritmia batida de
escape ventricular (E).
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Figura 48. Subconjunto do sinal de ECG com destaque na
corverde, mostrando a presenca de dois pontos contendo a
arritmia batida de escape ventricular (E).

Ao analisarmos a Figura 48, é possivel notar que a rede identificou dois pontos
contendo arritmia, ambos sdo marcados pela cor verde. A diferenca de tonalidade das
marcacdes representa o valor obtido através do mapa de pontuacdo, em termos praticos,
quanto mais saturada for a cor maior foi o valor obtido no mapa.

A Figura 49 apresenta outro subconjunto de um sinal de ECG contendo trés trechos

com arritmia. Nesse caso, trata-se da arritmia fusdo de batimento ventricular (F).
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Figura 49. Subconjunto do sinal de ECG com destaque na cor
verde, mostrando a presenca da arritmia fusao de batimento
ventricular (F).

Neste subconjunto, sdo mostrados 3 pontos com alta probabilidade de conter a
arritmia fusdo de batimento ventricular (F). Nota-se que os dois pontos localizados a
direita, na verdade representam apenas uma arritmia.

A seguir nas Figuras 50, 51 e 52 temos, respectivamente, a identificagdo de trechos
contendo as seguintes arritmias: bloqueio de ramo direito (R), contracdo ventricular

prematura (V) e batida de fuga nodal (j).
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Figura 50 Subconjunto do sinal de ECG com destaque na cor
verde, mostrando a presenca de dois pontos contendo a
arritmia bloqueio de ramo direito (R).

89



| ‘
[ ‘
|
\ |

b g
L AL PN gy /M TCRA Ay "‘* ¥ b"* "L u

LAl (R P ST T T N

I I ' I I
200 400 600 800 1000

Figura 51. Subconjunto do sinal de ECG com destaque na cor verde,
mostrando a presenca da arritmia contracdo ventricular prematura (V).
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Figura 52. Subconjunto do sinal de ECG com destaque na cor verde,
mostrando a presenca da arritmia batida de fuga nodal (j).
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6. CONCLUSAO

Neste estudo, foram introduzidas trés variacbes da arquitetura de rede neural
Convolucional 2D, denominadas CNN2D-1, CNN2D-2 e CNN2D-3. A distin¢do entre
elas reside na composi¢do dos blocos de extragdo de caracteristicas Conv-Batch-ReLu,
sendo respectivamente 3, 5 e 7 blocos de extragdo. Observou-se que a arquitetura
CNN2D-3 alcancou o melhor desempenho, destacando-se devido a sua maior quantidade
de blocos de extragdo de caracteristicas. Durante as simulagdes, evidenciou-se que 0
acréscimo de camadas convolutivas e etapas de subamostragem resultou na geragdo de
mais mapas de caracteristicas, permitindo que a rede aprendesse de maneira mais eficaz

a diferenciar entre as classes.

No contexto das simulagdes, foram empregados dois métodos de otimizagdo:
ADAM e SGDM. Ambos foram associados a ajustes de hiper parametros. O otimizador
SGDM apresentou resultados superiores, manifestados por curvas mais suaves durante as
etapas de treinamento e teste. Em contrapartida, o método ADAM nédo se adaptou
eficientemente a arquitetura proposta, resultando em acuracias notadamente baixas ou até

nulas em ambos 0s conjuntos de treinamento e teste.

Quanto a técnica de aumento de dados proposta, destacou-se 0 aumento de
desempenho em quatro classes durante os testes na melhor arquitetura CNN2D-3. Sem o
aumento de dados, a acuracia para Batimento prematuro nodal (J) era de 7,1%, Batimento
nédo classificado (Q) 0%, Batida de fuga atrial (¢) 0%, e Batimento prematuro nodal (j)
5,9%. Apos a aplicacho do aumento de dados, esses resultados aumentaram
significativamente para 85,7%, 100%, 100% e 100%, respectivamente. Isso valida a
eficacia da técnica de aumento de dados, cujo ponto forte é a preservacdo das

caracteristicas originais do sinal de ECG.

Com a técnica de visualizacédo de ativacdo aplicada, o GradCAM, verificou-se que
0s mapas de pontuacdo gerados destacaram visualmente os trechos contendoas arritmias
identificadas e classificadas pelarede, quando as pontuacdes do referido mapa eram iguais
ou superiores a 0,8. Essa visualizacdo é relevante por proporcionar uma informacdo visual
e ndo apenas a classificacdo da rede.

Finalmente, ressalta-se a contribuicdo deste estudo no uso de redes convolucionais
2D para identificacdo e classificacdo de arritmias cardiacas em sinais de ECG. A geracéo

de imagens de intensidade a partir da conversdo dos valores da amostra de ECG para tons
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de cinza, juntamente com a aplicacdo de uma nova técnica de aumento de dados,
demonstram avancos. Ao comparar com trabalhos publicados, nosso estudo superou o
estado da arte ao obter uma acuracia de 95,80% na melhor arquitetura CNN2D-3, em
comparagdo com 95,20% de YILDIRIM et al. com 13 classes semelhantes. Acreditamos
que a utilizacdo de sinais bidimensionais, permitindo a exploragdo de uma vizinhanca
maior, e 0 método de aumento de dados proposto, foram responsaveis pela melhoria nos
resultados. A avaliagdo das trés arquiteturas propostas e dos métodos de otimizagdo
contribuiu para a determinacdao da melhor arquitetura.

Para trabalhos futuros, sugere-se a exploracdo e aplicacdo de Redes Neurais

Recorrentes de Memoria de Longo Prazo (LSTM) e suas variac¢des, visando aprimorar

ainda mais os resultados obtidos.
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