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RESUMO

As doencas cardiovasculares (CDVs) sdo as principais causas de mortes no
mundo. De acordo com a Organizacdo Mundial da Saude (OMS) cerca de 17,9
milhdes de pessoas morreram de CDVs em 2019, sendo a maior ocorréncia em paises
de baixa e média renda. As CDVs tém consequéncias econdmicas significativas que
afetam individuos, sistemas de saude e a sociedade. A deteccao precoce é a principal
forma de prevencdo. O Eletrocardiograma (ECG) é a técnica amplamente utilizada
para deteccdo de CDVs. Ele representa a atividade elétrica do coracéo, este possui
varias ondas sendo a mais proeminente o complexo QRS. Os sinais do ECG séo
captados em varias regides do corpo, sendo o ECG de 12 derivagbes comumente
utilizado nas praticas clinicas. O uso de técnicas de aprendizado de maquina e, nos
altimos tempos o aprendizado profundo, tem sido foco de muitas pesquisas com o fim
de deteccdo do complexo QRS. Entretanto a pesquisa em base de dados literarias
evidenciou a caréncia desses estudos aplicados individualmente as 12 derivacdes do
ECG. Neste estudo, propde-se avancar na deteccdo do complexo QRS em todas as
12 derivacdes do ECG. Para tal, usamos o banco de dados publico, o INCART, no
qgual realizamos um processo de rotulagem dos intervalos QRS de todos os sinais
disponibilizados no referido banco. A metodologia investiga trés arquiteturas de redes
neurais convolucionais (CNN1, 2 e 3) com diferentes tamanhos de campos
receptiveis. A arquitetura que apresentou melhor desempenho médio das 12
derivacdes foi a CNN2, com uma precisdo de 76,44%, recall de 99,90% e F1-score de
86,50%. Os valores de precisdo e F1-score foram afetados pelo fato do modelo ter
apresentado falsos positivos. Estes foram minimizados por um passo adicional de pés-
processamento. Com o pds-processamento, as metricas de desempenho passaram a
ser: precisao de 99,98%, recall de 99,90% e F1-score de 99,94%, superando o modelo

de CNN apresentado por Xiang et. al. (2018) na mesma base de dados.

Palavras-chave: Eletrocardiograma, ECG, Complexo QRS, Detecc¢éo, 12 derivagoes,

Redes Neurais Convolucionais.



ABSTRACT

Cardiovascular diseases (CVDs) are the leading cause of death in the world.
According to the World Health Organization (WHQO) about 17.9 million people died from
CVDs in 2019, with the highest occurrence in low- and middle-income countries. CVDs
have significant economic consequences that affect individuals, healthcare systems,
and society. Early detection is the main form of prevention. The Electrocardiogram
(ECG) is the widely used technique for detecting CVDs. It represents the heart’s
electrical activity, and has several waves, the most prominent of which is the QRS
complex. The ECG signals are captured in various regions of the body, and the 12-
lead ECG is commonly used in clinical practice. The use of machine learning
techniques, and in recent times deep machine learning, has been the focus of much
research in order to detect the QRS complex. However, a literature database search
evidenced the lack of such studies applied individually to the 12 leads of the ECG. In
this study, we propose to advance the detection of the QRS complex in all 12 ECG
leads. To this end, we use the public dataset, INCART, in which we label the QRS
intervals of all the signals available in this dataset. The methodology investigates three
convolutional neural network architectures (CNN1, 2 and 3) with different sizes of
receptive fields. The architecture that showed the best average performance for the 12
leads-ECG was CNN2, with an accuracy of 76.44%, recall of 99.90%, and F1-score of
86.50%. The accuracy and recall values were affected by the model’s false positives.
These were minimized by an additional post-processing step. With this post-
processing, the performance metrics became: accuracy 99,98%, recall de 99,90% and
F1-score, outperforming the CNN model presented by Xiang et. al. (2018) on the same
dataset.

Keywords: Electrocardiogram, ECG, QRS Complex, Detection, 12 leads,

Convolutional Neural Networks.
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1 INTRODUCAO

De acordo com a Organizacdo Mundial de Saude (OMS), as doencas
cardiovasculares (CVDs, do inglés cardiovascular diseases) sao as principais causas
de morte no mundo. Estima-se que 17,9 milhdes de pessoas morreram de CVDs em
2019, representando 32% de todas as mortes globais. Mais de 75% dessas mortes
ocorreram em paises de baixa e média renda. Dos 17 milhdes de mortes prematuras
(com menos de 70 anos) por doencas ndo transmissiveis em 2019, 38% foram
causadas por CVDs (World Health Organization, 2022)

As consequéncias econbmicas das doencas cardiovasculares afetam nao
apenas os individuos, mas os sistemas de salde e a sociedade. As estimativas da
World Health Organization (2022) mostram que os custos globais com CVDs em 2010
foram de US$ 863 bilhdes de dblares e em 2030 aumentara para US$ 1044 bilhdes
de dolares.

A maioria das doencas cardiovasculares pode ser prevenida, logo € importante
detectar o mais precocemente possivel e seguir as orientagcdes médicas.

O diagnostico de pacientes com CVD, gracas a tecnologias como o
Eletrocardiograma (ECG), tem sido promissor (TIMMIS et al.,, 2020). O ECG é
amplamente utilizado como a principal técnica para a deteccdo de doencas
cardiovasculares, como infarto do miocardio, hipertrofia ventricular esquerda, doenca
arterial coronariana, entre outras. I1sso se deve ao fato de que o ECG é capaz de
registrar a atividade elétrica do coracéo, fornecendo informac6es valiosas sobre a
saude do mdusculo cardiaco (GOLDBERGER, 2018), permitindo aos médicos
identificar e avaliar padrbes anormais que possam indicar uma doenca em
desenvolvimento.

O sinal ECG é composto por diferentes ondas (P, Q, R, S e T) que representam
diferentes fases do ciclo cardiaco, sendo o complexo QRS a mais importante visdo do
ECG, pois sua correta identificagdo representa a despolariza¢do ventricular, o que é
crucial na deteccao de varias doencas cardiovasculares, incluindo arritmia ventricular.

As derivacOes do ECG séao representacdes graficas das diferencas de potencial
elétrico entre pares de eletrodos colocados em locais especificos no corpo do
paciente, que permitem a visualizacdo da atividade elétrica do coragdo em diferentes

planos e perspectivas.
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Na visdo de Goovaerts et al. (2018) a deteccdo do complexo QRS nas 12
derivacbes do ECG é um fator importante na identificacdo de doencas
cardiovasculares, pois permite a obtencdo de informagbes completas sobre a
atividade elétrica do coracdo. A deteccado do complexo QRS no ECG é amplamente
estudada na literatura. O uso de algoritmos de aprendizado de maquina,
especialmente redes neurais convolucionais, na ultima década, tem sido uma
abordagem comum para a detecgdo do complexo QRS (NAGAL e SHARMA, 2014;
ZHONG et al, 2018; SILVA et al., 2018; YUEN et al., 2019; LIU et al., 2020; HABIB et
al., 2021). No entanto, ndo ha estudos que aplicam essa técnica nas 12 derivacbes
do ECG individualmente e que utilizem uma base de dados de sinais de ECG rotulada
com os intervalos de inicio e termino do segmento QS em um modelo de segmentacéo
semantica. A andlise simultdnea das 12 derivacdes pode fornecer informacdes
valiosas para a deteccédo precisa do complexo QRS e, portanto, € uma area que pode
ser explorada em futuras pesquisas (Liu et al., 2021). Além disso, o uso de uma base
de dados rotulada, com o intervalo do complexo QRS anotado, permitiria uma maior
precisao e personalizacédo na deteccao do complexo QRS.

Nesta pesquisa, a proposta € contribuir com o avanco do estado da arte do
tema de deteccdo do complexo QRS nas 12 derivacdes do ECG. Para isso, foi
utilizada a base de dados INCART (GOLDBERGER et al., 2000) de 12 derivagcdes a
qual foi processada para fins de rotulacdo. A metodologia utilizada nesta pesquisa
para obter o intervalo de inicio e término do complexo QRS, baseou-se na utilizacédo
de redes neurais convolucionais. A rede neural que utilizamos implementa a técnica
de segmentacédo semantica para a deteccdo do complexo QRS.

Além disso, foi desenvolvido um método eficiente de pds-processamento, que
possibilitou elevar o desempenho de precisédo, recall e f1-score na tarefa de deteccéo
para o estado da arte.

Desta forma, contribuimos para o avan¢o do estado da arte na deteccdo do
complexo QRS nas 12 derivacdes do ECG, fornecendo uma metodologia eficiente
para a deteccao deste sinal, assim como uma base de dados rotulada para futuras

pesquisas no tema.
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1.1 Objetivo Geral

Propor uma nova metodologia para a deteccdo do complexo QRS em

eletrocardiogramas de 12 derivacdes baseada em redes neurais convolucionais.

1.2 Objetivos Especificos

a) Avaliar diferentes arquiteturas de redes convolucionais na deteccdo do
complexo QRS;

b) Comparar o desempenho das arquiteturas propostas com o estado da arte.

c) Propor um método de pds-processamento, associado as redes convolucionais,

gue melhore o desempenho da deteccdo do complexo QRS.

1.3 Organizacao do Trabalho

Este trabalho est& organizado conforme os tépicos mostrados a seguir:
e Capitulo 1: Introducéo;
e Capitulo 2: Reviséo da literatura;
e Capitulo 3: Referencial teorico;
e Capitulo 4: Materiais e métodos;
e Capitulo 5: Resultados preliminares e discussoes.
e Capitulo 6: Conclustes

e Capitulo 7: Referéncias

O Capitulo 1 contextualiza o problema do ECG e a deteccéo do complexo QRS
nas 12 derivacdes, mostra o objetivo geral e os objetivos especificos da pesquisa.

No Capitulo 2 ha uma revisdo da literatura disponivel sobre o tema, efetua uma
analise dos trabalhos publicados, tanto os que utilizam processamento digital de sinais
guanto os que utilizam aprendizado de maquina para a deteccdo do complexo QRS.
O capitulo engloba também uma discusséao dos trabalhos encontrados.

No Capitulo 3 apresenta 0s conceitos teodricos relacionados ao

eletrocardiograma, incluindo as derivacdes do ECG e o complexo QRS. Além disso,
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sdo apresentados conceitos sobre redes neurais artificiais, incluindo redes neurais
convolucionais, suas camadas e 0 processo de treinamento.

No Capitulo 4 descreve os materiais utilizados na pesquisa, incluindo o
ambiente de trabalho, o banco de dados e a modelagem da base de dados. Além
disso, sdo descritos os métodos utilizados na pesquisa, incluindo o pré-
processamento dos dados, a definicdo da arquitetura da rede neural, os experimentos
e 0 pOs-processamento.

O Capitulo 5 apresenta os resultados preliminares da simulacéo da rede neural,
incluindo gréaficos mostrando a convergéncia da rede durante o treinamento e 0s
resultados dos testes do modelo. Além disso, séo realizadas discussdes sobre os
resultados até aqui obtidos.

Por fim, no Capitulo 6 ha as conclusGes da pesquisa e propostas futuras, no

Capitulo 7 as referéncias com base na literatura que fundamentam a pesquisa.

17



2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 Introducéo

Neste capitulo apresenta-se a revisdo da literatura sobre o tema de deteccéo
do complexo QRS em eletrocardiogramas (ECG), com o propdésito de conhecer o
estado da arte sobre este tema. As pesquisas foram realizadas nas bases literarias:
IEEE Xplore, PubMed, Web of Science e Engineering Village, acessadas a partir do
Portal de Periédicos - CAPES. Os artigos foram obtidos utilizando a estratégia de
busca avancada, com os termos de busca apropriados.

Buscou-se principalmente por artigos de revista, por apresentarem maior
credibilidade e confiabilidade. Quanto ao periodo, a busca, foi feita considerando dois
intervalos. O primeiro compreende artigos mais recentes, publicados nos ultimos 5
anos (2018 a 2022), e o segundo, artigos publicados antes de 2017. Isto possibilita
acompanhar a evolucédo do tema e as abordagens adotadas pelos autores ao longo
dos anos.

O batimento cardiaco é um dos sinais vitais mais basicos e importantes
considerados na medicina. Portanto, os parametros que descrevem os batimentos
cardiacos sdo uma ferramenta importante para monitorar a condi¢cao cardiologica de
um paciente. Um desses parametros € a Frequéncia Cardiaca (FC), que descreve o
ritmo cardiaco. O calculo da FC é feito por meio do monitoramento da atividade elétrica
do coragéo, atraves do método denominado de eletrocardiografia.

A eletrocardiografia produz o eletrocardiograma (ECG), um sinal biomédico que
mostra a atividade elétrica do coracdo. Trata-se de uma ferramenta de representacao
gréfica, que registra a atividade elétrica do coracao, mais especificamente, constitui-
se numa representacao grafica das diferencas de potenciais geradas. Basicamente, 0
ECG registra dois fenbmenos, quais sejam: a despolarizagéo, que é a transmissao do
estimulo através do musculo cardiaco, e a repolarizac¢éo, que € o retorno do musculo
cardiaco estimulado ao estado de repouso.

Habitualmente, para o registro do ECG séo utilizadas 12 derivac¢des, que sao
pares de terminais de polaridade definida, conectados a eletrodos exploradores
(MOFFA e SANCHES, 2010). O ECG envolve o registro das principais deflexdes (P,

QRS, T e U) nas 12 derivacdes. Mais detalhes sdo apresentados no capitulo de
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fundamentacéo tedrica. A Figura 1 apresenta a forma de onda do eletrocardiograma
normal. A onda P é o primeiro registro identificavel no ECG, que representa a
despolarizacao dos atrios. O segundo registro identificavel e mais marcante no ECG
€ o complexo QRS, que representa a despolarizacao (contracdo) ventricular. A onda
T corresponde a repolarizagdo ventricular. A repolarizacdo dos atrios € superposta

pelo complexo QRS.

Complexo
QRS
: ; Intervalo RR
R R

T T
Q SV Intervalo Segmento Q sv Segmento
QT PR ST

Figura 1: O complexo ECG com as segmentacdes e intervalos definidos no sinal.
Fonte: Adaptado de Goldberger (2018).

Intervalo
PR

2.2 Andlise dos trabalhos relacionados

O levantamento bibliografico das publicacdes que se debrucam no estudo do
complexo QRS mostra trés abordagens/fins de pesquisa. Elas se dividem em:
classificacdo do ECG, deteccéo do complexo QRS e segmentacao do complexo QRS.
Ressalta-se que os artigos que utilizam algoritmos com o propoésito de classificacéo
do ECG como normal ou associado a uma dada doenca (arritmia) ndo estédo
relacionados com o objetivo desta pesquisa. Logo, apenas as abordagens de
segmentacao e principalmente deteccao serdo aqui discutidas.

A tarefa de segmentacao do ECG, visa a identificacdo/extracao das ondas e/ou
intervalos constituintes desse sinal bioelétrico, entre os quais o intervalo ou complexo
QRS. Tal tarefa é observada nos trabalhos de (BORDE et al., 2019; LIU et al., 2020 e
DURAJ et al., 2022).

Com respeito a abordagem de deteccao, a tarefa € mais especifica, pois visa o
complexo QRS apenas. Os artigos mais antigos que tratam dessa tarefa utilizam
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exclusivamente técnicas de Processamento Digital de Sinais (PDS). Podemos
exemplificar essa afirmacdo com os seguintes trabalhos (DE OLIVEIRA et al., 2004,
HUANG e WANG, 2009; JALIL et al., 2010; LUTFULLAH et al., 2011; HU et al., 2014;
PANDIT et al., 2017; LU et al., 2018 e ZHAO et al., 2018). Ha também trabalhos que
utilizam Aprendizado de Maquina, ML (do inglés Machine Learning). Como exemplos
destes, citamos (NAGAL e SHARMA, 2014; ZHONG et al, 2018; SILVA et al., 2018;
YUEN et al., 2019; LIU et al., 2020; HABIB et al., 2021 e etc.), bem como os que
combinam as duas abordagens (MEHTA e LINGAYAT, 2008 e GOOVAERTS et al.,
2019). O Quadro 1, possibilita visualizar a evolucdo das técnicas de deteccdo do

complexo QRS em sinais de eletrocardiogramas (ECG).

2.2.1 Trabalhos utilizando Processamento Digital de Sinais

Os detectores do complexo QRS propostos inicialmente utilizaram abordagens
baseadas em Processamento Digital de Sinais (PDS). Esses trabalhos (PAN e
TOMPKINS, 1985 e LI et al., 1995) utilizavam: filtro passa banda, derivadas, funcdes
quadraticas, regras de limiar e transformada wavelet para a deteccdo do complexo
QRS.

O complexo QRS em um sinal ECG normal € a regido mais proeminente
guando comparado aos demais intervalos, conforme pode ser observado na Figura 1.
Baseado nesse fato, os autores (DE OLIVEIRA e CORTEZ, 2004; HUANG e WANG,
2009; JALIL et al., 2010; LUTFULLAH et al., 2011; PANDIT etal., 2017; LU et al., 2018
e ZHAO et al., 2018) utilizam técnicas de limiar para separar esta regiao das demais.

A saliéncia da onda R no complexo QRS pode ndo ser aparente na presenca
de ruidos, patologias e em derivac@es diferentes. Por isso, a maioria das abordagens
utilizam uma etapa de pré-processamento, tais como: filtros que removem a
interferéncia da rede e/ou ruidos de alta frequéncia; remocéo da linha de base;
normalizac&o do sinal.

Os detectores mais comuns fazem uso da transformada wavelet (DE OLIVEIRA
e CORTEZ, 2004; HUANG e WANG, 2009; JALIL et al., 2010). Outros utilizam analise
de componentes principais (Principal Component Analysis - PCA) (HUANG e WANG,
2009), janela de Chebyshey (LUTFULLAH et al., 2011), algoritmo de morfologia do
triangulo modificado (HU et al., 2014), maxima e minima diferenca (PANDIT et al.,
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2017). Em alguns trabalhos ocorre a combinacéo de duas ou mais técnicas. Devido a
diferenca de amplitude entre as ondas R, P e/ou T, a maioria dos detectores, exceto
0 proposto por Hu et al. (2014), fazem uso do limiar (de localizag&o e/ou de amplitude)
para evitar falsos positivos.

Os algoritmos de deteccéo sdo testados em uma unica derivacédo do ECG (DE
OLIVEIRA e CORTEZ, 2004; JALIL et al., 2010; HU et al., 2014; PANDIT et al., 2017
e LU et al., 2018) ou nas 12 derivacbes (HUANG e WANG, 2009; LUTFULLAH et al.,
2011 e ZHAO et al., 2018) em sinais de ECG normais ou com patologias.

Utilizando técnicas de PDS, os resultados da deteccdo do complexo QRS
apresentaram altas taxas de desempenho em sinais de ECG de derivacao Unica e em
sinais de ECG com 12 derivagbes. Os melhores valores de recall (sensibilidade) e
precisdo foram obtidos por Huang e Wang (2009), 99,98% e 99,99%,
respectivamente. A base de dados utilizada pelo autor foi do Instituto de Técnicas
Cardioldgicas de Sao Petersburgo, conhecida por INCART, contendo 75 amostras de
ECG com 12 derivagdes.

No entanto, é observado o baixo desempenho dos detectores na presenca de
patologias, resultando em altas taxas de falsos positivos. Assim, para amenizar esse
problema é necessario criar varias regras de decisdes para cada situacao, o que eleva

0 custo computacional, tornando inviavel a aplicacao para sistemas embarcados.

2.2.2 Trabalhos utilizando PDS e Aprendizado de Maquina

Abordagens hibridas (PDS e ML) de deteccdo do complexo QRS séo
identificadas em dois trabalhos (MEHTA e LINGAYAT, 2008; GEOVAENTS et al,
2019).

O trabalho de Mehta e Lingayat (2008) utiliza uma medida estatistica de
entropia para detectar a presencga ou nao do complexo QRS (regido de QRS e regiédo
de ndo QRS), através do classificador Maquina de Vetores de Suporte (MVS). A ideia
do detector é aplicada a sinais de ECG com derivagao unica e com 12 derivacoes. A
base de dados utilizada foi a Common Standards for Electrocardiography (CSE). Os
autores utilizaram uma etapa de pré-processamento com filtros que removem a linha

de base e interferéncias de rede. As métricas apresentadas por Mehta e Lingayat
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(2008) mostram o melhor desempenho com 12 derivacdes, recall de 99,93% e
precisao de 99,13%.

Em Geovaents et al (2019) é desenvolvido um algoritmo para detectar e
quantificar o complexo QRS fragmentado. A fragmentacdo QRS € um biomarcador
gue indica cicatrizes do miocardio, detectavel no ECG. A metodologia adotada para
esta problematica possui quatro etapas: pré-processamento com filtros para remocéo
de ruidos e normalizacdo do sinal, segmentacdo do complexo QRS utilizando a
decomposi¢cdo por modo variacional ou VMD (Variational Mode Decomposition),
extracdo de caracteristicas e classificacdo utilizando quatro algoritmos diferentes a
saber: MVS, K-nearest neighbors (KNN), Naive Bayesian (NB) e TreeBagger (TB). Os
algoritmos foram testados utilizando uma base de dados particular do Hospital
Universitario de Leuven com 12 derivacdes, anotadas manualmente. O desempenho

apresentou recall de 86% e especificidade de 89% com o algoritmo de MVS.

2.2.3 Trabalhos utilizando Aprendizado de Maquina

O uso do aprendizado de méaquina aplicado a deteccdo do complexo QRS é
inicialmente observado em tarefas ndo-supervisionadas com algoritmos de MVS
(NAGAL e SHARMA, 2014). Apenas posteriormente é que se vé trabalhos publicados
utilizando aprendizado supervisionado com redes neurais rasas (XIANG e LIN, 2018
e BELKADI et al., 2021) e profundas. Nos detectores com redes profundas, ha
predominéncia das redes neurais convolucionais (convolutional neural networks -
CNNs) (ZHONG et al., 2018; SILVA, et al, 2018; BORDE et al., 2019; WANG et al.,
2019; PARALIC, 2019; LIU et al., 2020; JIA et al., 2020; KOSCOVA et al., 2021 e
DURAJ et al., 2022), seguido das arquiteturas de redes com meméria de curto e longo
prazo (Long Short Term Memory Networks - LSTM) (BORDE et al., 2019), além de
combinagdes entre elas (HABIB et al., 2020 e BELKADI et al., 2021).

Quanto ao uso de CNNs para a deteccdo do complexo QRS, conforme
mostrado no Quadro 1, o modelo de WANG et al. (2019) apresenta recall de 99,92%,
precisdo de 99,98% e F1-score de 99,95%, superando os demais autores que fizeram
uso da mesma abordagem. Neste trabalho o autor aplica etapas de pré-
processamento como reducdo da taxa de amostragem, eliminacdo do ruido e

normalizagdo das amostras. A base de dados MIT-BIH com 46 amostras foi dividida
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para as etapas de treinamento e teste, com anotacdes na posi¢cdo dos picos R. Na
etapa de pré-processamento a reducdo da amostragem, gerou amostras
unidimensionais com 73 pontos. O valor de cada ponto desse vetor de amostras
corresponde a amplitude do sinal de ECG filtrado e normalizado. A arquitetura do
modelo € inspirada na arquitetura CNN ResNet, proposta em 2015, com a camada de
convolucao unidimensional. Nela o autor adiciona uma camada de ativacdo PRelLU
que aprende os parametros de inclinacdo usando retropropagacgédo. O detector de
WANG et al. (2019) consegue obter o pico R com alto desempenho, mas néo €
possivel de estimar o intervalo de inicio e término do complexo QRS.

Outros autores (BORDE et al., 2019 e DURAJ et al., 2022) tiveram métricas
com bons desempenhos e ambos faziam o processo de segmentacao do sinal ECG,
isto &, obtinham o intervalo do complexo QRS, da onda P e T. Em Borde et al. (2019)
é testado 3 hipéteses de modelos (LSTM, 2-entradas 1D CNN e 2D CNN) e em Duraj
et al. (2022) utiliza-se uma rede CNN do tipo U-net. A rede LSTM mostrou a
impossibilidade de ser aplicado na vida real, mas a hipétese utilizando CNN com duas
entradas unidimensionais de profundidades variadas apresentou as melhores
métricas: recall de 99,36%, precisdo de 98,99% e F1-score de 99,17%. O modelo
testado por Duraj et al. (2022) na base de Lobachevsky University com 12 derivacdes
do ECG obteve desempenho melhorado em relacdo a Borde et al. (2019) com recall
de 99,45%, preciséo de 99,27% e F1-score de 99,36%.

Dentre outras informagdes, no Quadro 1, para cada trabalho, sdo apresentados
0s métodos utilizados nas etapas de pré-processamento e de pos-processamento. A
aplicacdo de filtros para a remocdo de ruidos, remocdo de picos imponentes,
reamostragem do sinal e normalizacao sdo comuns no pré-processamento. Ja no pos-
processamento é empregado o limiar dos picos R-R e a altura média dos seguimentos
QRS nas amostras detectadas apés a rede neural.

Os trabalhos de Habib et al. (2020) e Belkadi et al. (2021) fazem uso de duas
arquiteturas de aprendizado de maquina diferentes. No primeiro os autores utilizam
uma rede CNN em série com uma rede LSTM, que realiza o pos-processamento. Os
autores verificaram que uma CNN com 32 camadas de profundidade obteve a melhor
taxa de Fl-score em sete bases de dados diferentes. Particularmente, na base de
dados INCART, essa métrica atingiu o valor de 91%. Em Belkadi et al. (2021) os

autores usam uma arquitetura com autoecoders e perceptron multicamadas, sem pré
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e pés-processamento. Para a base de dados INCART obteve-se um recall de 99,64%,
precisdo de 98,82 % e Fl1-score de 99,23%. A simplicidade da arquitetura utilizada

torna-a adequada para set utilizada em dispositivos embarcados.
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Artigo

DE OLIVEIRA, F. l.e
CORTEZ, P. U.; 2004

MEHTA, S. S;
LINGAYAT, N. S; 2008

HUANG, B.; WANG,
Y.; 2009

JALIL, B. et al.; 2010

LUTFULLAH, Z. et al,;
2011

HU, Xiao et al.; 2014

NAGAL, D.; SHARMA,
S.; 2014

PANDIT, D. et al.; 2017

ZHONG, W. et al.;
2018

SILVA, P. et al.; 2018

Base de Dados /
Derivacdes

MIT-BIH /
Derivacao Unica

CSE/
1 e 12 derivagbes

INCART /
12 derivagbes

MIT-BIH /
Derivacdo Unica

INCART /
12 derivagdes

MIT-BIH /
2 derivacdes

CSE/
1 e 12 derivagbes

MIT-BIH, EDB, STDB,
INCART e QTDB /
12 derivagdes

PCDB /
4 derivagbes

MIT-BIH /
Derivacao Unica

Abordagem

PDS

PDS+ML

PDS

PDS

PDS

PDS

ML

PDS

ML

ML

METODOS

Quadro 1 — Resumo da analise realizada nos trabalhos que tratam da deteccdo do complexo QRS em ECG.

Pré-
Processamento

Nao

Remocéo da linha de
base utilizando FIR e
das interferéncias da
rede utilizando o filtro
proposto por Furno e
Tompkins (1983).
Remocéo da Linha de
base e do ruido de alta
frequéncia utilizando
filtro passa banda
Butterworth.
Remocéo dos ruidos de
interferéncia da rede e
desvio da linha de base
utilizando a
transformada Wavelet
Discreta.
Remocé&o da linha de
base utilizando técnicas
baseadas em Wavelet.

N&o

Remocé&o da linha de
base FIR e
interferéncias da rede
utilizando o filtro
proposto por Furno e
Tompkins (1983).
Suaviza o ruido e
correcao da linha de
base utilizando a média
da janela deslizante.
Entropia da Amostra
para identificacéo de
ruido.

Nao

Deteccéao do
complexo QRS

Transformada de
Hilbert sobre bases de
Wavelet.

Critério de Entropia e
MVS: Algoritmo K-
Means.

PCA para reduzir a
dimensao do filtro,
Transformada Wavelet
continua e Entropia
Wavelet combinada;

Transformada Wavelet
continua e Limiar do
maédulo maximo.

Janela de Chebyshev e
Limiar.

Algoritmo de morfologia
do triangulo modificado.

MVS: Algoritmo K-
Means

Méaxima e Minima
Diferenca
(MMD)

CNN

CNN

Pés-
Processamento

Néo

Resultados

Erro = 0,08%;

12 Derivagbes:
Recall = 99,93%
Preciséo = 99,13%
F1-score = 99,52%

Recall= 99,98%
Precis&0=99,99%
F1-score = 99,98%

Variam com o tipo de
amostra.
Recall =72,43% a
100%
Precisédo = 78,43% a
100%

Precisdo = 99,4%

Acuracia = 100%

Acuracia= 99,89%

INCART
Recall =98,64%
Precisédo = 99,31%
F1-score = 98,97%
Recall = 80,54%;
Preciséo = 75,33%;
F1-score = 77,85%;
Recall = 99,35%;
Precisédo = 97,29%
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Artigo

LU, X. et al.; 2018

XIANG, Y.; LIN, Z,;

2018

YU, R. etal.; 2018

ZHAO, W. et al.; 2018

GOOVAERTS, G. et
al.; 2019

BORDE, A. et al.; 2019

YUEN, B. et al.; 2019

Base de Dados /
Derivacdes

MIT-BIH /
Derivacao Unica

MIT-BIH e INCART /
2 e 12 derivagbes

INCART /
12 derivagbes

INCART /
12 derivagdes

Base de dados do
Hospital universitario
de Leuven/

12 derivagbes

QTDB e MIT-BIH /
2 derivacdes

MIT-BIH e EDB /
Derivacao Unica

Abordagem

PDS

ML

ML

PDS

PDS+ML

ML

ML

METODOS

Pré-
Processamento

Atenuacéo do ruido
com filtro passa baixa.

Diferenga entre as
amostras adjacentes
para acentuar o
complexo QRS.
Reducéo da
interferéncia da rede
com o filtro de média e
reducdo do efeito de
desvio da linha de base
aplicando filtro passa
baixa Butterworth.
Remocé&o da linha de
base e ruidos de alta
frequéncia
Remocé&o do desvio da
linha de base com filtro
passa alta Butterworth;
Remogéo do ruido de
alta frequéncia
utilizando filtro passa
baixa
e Normalizagéo
calculando z-score em
cada derivacao.
Suavizacao com filtro
de primeira derivada,
Remocéo de ruido e
linha de base com filtro
mediano FIR hibrido.
Reducéo da Linha de
base aplicando o filtro
Butterworth passa alta
e Normalizag&o
utilizando a média dos
méximos locais.

Deteccéao do
complexo QRS

Algoritmo de limiar
adaptativo

CNN+MLP

Faster R-CNN

Janela de fusao das
derivagOes

MVS e Decomposi¢ao
do Modo Variacional
(DMV)

3 Hipoteses:
19 LSTM
29) 2-input 1-D CNN
3°) 2-D CNN

CNN e LSTM

Pés-
Processamento

Filtro mediano das
anotacoes

Resultados

F1-score = 98,31%

Recall = 99,72%;
Precisdo = 99,69%;
Fl1-score = 99,33%

Recall = 99,86%;
Preciséo = 99,89%;
F1-score = 99,87

Recall = 98,32%
Precisédo = 99,01%
F1-score = 98,66%

Recall = 99,63%
Precisdo =99,97%
Fl1-score = 99,79%

Recall = 86%
Especificidade = 89%
Acuréacia = 88%

Recall = 99,36%
Precisdo = 98,99%
F1-score = 99,17%

Recall = 98,73%
Preciséo = 97,35%
F1-score = 98,03%

26



Base de Dados /

METODOS

Artigo . - Abordagem Pré- Deteccao do Pés- Resultados
Derivacoes
Processamento complexo QRS Processamento
Reducéo da
amostragem em 180
Hz, eliminac&o do ruido
de alta frequéncia e
. remocéao do desvio da Recall = 99,92%
WANGAIX_"Z%?QJ’ Q. et 2 ’\d/lelz-rri;/lzl;)és ML linha de base utilizando CNN: ResNet Nao Preciséo = 99,98%
" filtro forward-backward, F1-score = 99,95%
normalizagé&o utilizando
a diferenga entre o
limite superior e inferior
das amostras.
MIT-BIH / Reqall =83, 7%
PARALIC, M.; 2019 2 derivacdes ML Néo CNN Né&o Preciséo = 85,7%
F1-score = 83,9%
CPSC2019, MIT-BIH
NSTDB, QTDB e Remogdo de ruidos CNN com convolucao Recg\lll(iAQFflTQQO/
LIU, W. et al.; 2020 INCART / ML. utilizando transformada . ¢ Limiar dos picos R T 0
1 e 12 derivagdes Wavelet discreta da oitava. Precisdo = 96,37%
' F1-score = 95,68%
Remocéo da linha de Recall = 99 56%:
HE, R. et al.; 2020 MIT-BIH e_CPS~02019/ ML bas’e € remocao de CNN: U-net e LSTM Limiar dos picos R Precisdo = 99,72%
2 derivagdes ruidos utilizando Fl-score = 99 64%
transformada Wavelet. '
Remocéo de picos
imponentes superior a
20mV, reamostragem
do sinal utilizando
MIT-BIH, NSTDB e "ar(‘ffcl’:’ma.gao rapida Limiar de duracio d Recall = 99,97%
CAIl, W.; HU, D.: 2020 QTDB / ML alcaﬁga?”ﬂﬁa(‘?;?hor CNN e CRNN imiar ario:tg;ao as Precis&o = 99,99%
2 derivacdes generalizacio do F1-score = 99,98%
modelo, a média dos
valores do sinal é
subtraida para cada
gravacao).
Reamostragem do sinal Eliminacéo das
para 250 Hz e saliéncias utilizando um Recall = 99.85%
JIA, M. et al.; 2020 TELEDB, NSTDB e ML dec_o_mposm_;ao Time-Attention CNN fll_tro r_ned|~an0 € Precisédo = 99,92%
MIT-BIH/1e 2 utilizando a binarizagdo da Fl-score = 99 88%
derivacdes decomposicéo de amplitude por meio do '

pacotes de Wavelet.

limiar.
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METODOS

Artigo =B Qe D‘E‘dOS J Abordagem Pré- Deteccéo do Pés- Resultados
Derivacoes
Processamento complexo QRS Processamento
MIT-BIH, SVDB, Recall = 99,73%
BELKAD;’O'\Z/I:'LA' etal; INCART e EDB / ML Nao Autoencoder e MLP Nao Precisédo = 98,82%
1, 2 e 12 derivacdes F1-score = 99,23%
. Recall = 99.64%
FOTOOHINASAB, A. ~ Algoritmo de ~ S
- ML N&o d Né&o Precisé@o = 99.71%
et al.; 2021 MIT-BIH / 2 derivacdes aprendizado de grafo F1-score = 99 67%
Reamostragem do sinal
MIT-BIH, INCART, utilizando Nyquest,
. QTDB, EDB, STDB, segmentacgédo e CNN (gera a previsao) Filtragem do ruido de .
HABIB, Ahsan. et al ; TWADB, NSTDB e ML sobreposicéo baseada e RNN (corrige a impulso e Limiar de INCAFiT'
2021 . X C x oA F1-score = 91%
SVDB/ no nivel de decisao previséo) distancia R-R.
1, 2 12 derivagGes binéria, normalizagao
utilizando z-score.
Aumento de dados O ponto médio dos
hospital FNUSA e simulando batimentos segmentos de Recall = 96,49 %
KOSCOVA, Z. et al.; hospital ML cardiacos mais altos e CNN: U-net amostras com Precisdo = 97,74 %
2021 FNKV / Reducéo do sinal ' probabilidades de QRS Fl-score =97,12 %
12 derivagdes utilizando filtro superior ao limiar de
Butterworth. 0,955.
Recall = 95%
LUDB / . = Precisédo = 95%
DURAJ, K. et al.; 2022 ML N&o CNN: U-net Nao Especificidade = 95%

12 derivagbes

LEGENDA:

PDS — Processamento Digital de Sinais;

ML — Machine Learning (Aprendizado de Maquina);

MIT-BIH — base de dados de arritmias do Instituto de Tecnologia de Massachusetts em parceria com o laboratério do hospital de Beth Israel em Boston;

CSE (Common Standards for Electrocardiography) base de dados com padrdo comum de eletrocardiografia;

INCART (Institute of Cardiological Technics) — base de dados de arritmias do Instituto Técnico de Cardiologia de Sao Petersburgo;

EDB (European ST-T Database) — banco de dados europeu com registro das ondas ST e T disponibilizado pela Sociedade Europeia de Cardiologia;

STDB (MIT-BIH ST Change Database) — base de dados do MIT-BIH que exibem depressdes transitérias dos segmentos de onda ST em ECG;

QTDB (QT-Database) — base de dados com seguimentos QT e QRS criado por meio das bases MIT-BIH e EDB,;

PCDB (PhysioNet Computing DataBase) — base de dados do desafio da PhysioNet para localizacdo do complexo QRS e intervalo QT em sinais de eletrocardiograma fetal;
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CPSC2019 (China Physiological Signal Challenge) — base de dados para a detec¢éo do complexo QRS e estimativa da taxa de batimento cardiaco em ECG de derivagao Unica;
NSTDB (Noise Stress Test DataBase) — base de dados de teste de estresse de ruido produzidos nas gravacdes de ECG na base de dados do MIT-BIH.

TELDB (Telehealth Database) — base de dados

SVDB (Supraventricular MIT-BIH Database) — base de dados com anélises da patologia de fibrilagao supraventricular;

TWADB (T-Wave Alternans Challenge Database) — base de dados do desafio PhysioNet de alternancia da onda T em ECG.

LUDB (Lobachevsky University Electrocardiography Database) — base de dados

FIR (Finite Impulse Response) - Filtro de Notch para resposta do impulso finito proposto por Van Alte e Schilder em 1985;
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2.3 Discussao dos trabalhos

A deteccdo do complexo QRS em ECG possui dois grandes desafios. O
primeiro € desenvolver uma abordagem que consiga detectar corretamente o intervalo
do complexo QRS (verdadeiros positivos) e evitar regifes incorretas ou ndo QRS
(falsos positivos), independentemente de qualquer patologia, derivacdo ou ruido que
possa interferir na qualidade do sinal. O segundo, é desenvolver um algoritmo de
deteccdo que seja leve, consiga ser executado nos dispositivos com baixo poder
computacional e em tempo real.

Os primeiros trabalhos do Quadro 1, baseados em técnicas de PDS,
representam um marco, por serem 0s primeiros a tentarem detectar o complexo QRS.
E possivel verificar que os métodos de PDS, na busca de uma melhoria do
desempenho dos algoritmos, utilizaram abordagens variadas, como transformada
wavelet e limiar do intervalo R-R.

Em geral, essas técnicas precisavam de pré-processamento, utilizando
diversas técnicas baseada em filtros para tornar o sinal suave e linha de base
corrigidos (HUANG e WANG, 2009; JALIL et al., 2010; LUTFULLAH et al., 2011; HU
et al., 2014), ou seja, isentos de ruidos de qualquer natureza. Em Jalil et al. (2010), os
autores citam que muitos métodos foram desenvolvidos no passado para a detec¢éo
do complexo QRS, mas que as técnicas de remoc¢do de ruido provocavam uma
modificacdo do sinal original, o que produzia detecg¢des falsas.

A etapa de pdés-processamento ndo € identificada em nenhuma das técnicas
de PDS. Na maioria, essas técnicas utilizam um limiar para deteccédo da onda R. No
entanto, o uso de limiar dependia de um conjunto de regras empiricas ajustadas pelos
autores (HUANG e WANG, 2009; JALIL et al., 2010 e LUTFULLAH et al., 2011). A
aplicacao dos algoritmos com PDS apresentou desempenhos baixos na deteccdo em
intervalos de sinais que continham patologias ou em derivagdes diferentes.

A etapa de pré-processamento se manteve presente em todas as abordagens,
e até mesmo nas de aprendizado de maquina, melhorando o desempenho de
deteccédo dos algoritmos. No entanto, redundava em um custo computacional maior.
Uma técnica de pré-processamento comumente utilizada pelos autores era fazer
subamostragem do sinal, o que reduz o tempo de treinamento do modelo (WANG et
al., 2019).
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As redes CNNs revolucionaram a forma como a detec¢cdo do complexo QRS
era efetuada. A andlise do Quadro 1 revela uma clara tendéncia das publicacbes a
partir de 2018 de utilizarem redes CNNs. Xiang e Lin (2018) mostraram que o modelo
proposto baseado em uma CNN rasa apresenta desempenho superior as pesquisas
com abordagens de PDS. Isso se deve ao fato de essas redes detectarem o complexo
QRS com exatidao, mas elas geram falsos positivos que sao possiveis de eliminar
fazendo pds-processamento do sinal (BORDE et al., 2019).

No trabalho de (KOSCOVA et al., 2021), para o treinamento de uma rede CNN
tipo U-Net, os autores realizaram o treinamento da rede, apresentando na saida
vetores binarios, representando a probabilidade de encontrar um intervalo QS no
mesmo. Um segmento identificado com o nivel 1, representa um intervalo QS,
enquanto um segmento com um nivel 0 representa outros segmentos. A marcacao do
sinal QS foi feita a partir da marcac¢éo do pico R, marcando com o nivel 1 as extensdes
do sinal, a partir desse ponto R, 0.05ms para a esquerda e 0.05ms para a direita. O
intervalo de 0.05ms corresponde a 250 amostras do sinal. Essa marcagao foi feita em
trés derivacbes precordiais, V1, V3 e V6. Uma etapa de pds-processamento elimina
deteccdes incorretas.

A combinacdo de algoritmos de aprendizado de maquina ndo apresentou
desempenho melhor de deteccédo do complexo QRS, quando comparado a detectores
com apenas uma abordagem (BELKADI et al., 2021). Além disso, na pesquisa de
Habib et al. (2021), é provado que redes CNNs profundas ndo melhoram o
desempenho de deteccdo, quando comparadas a redes mais rasas, ou seja, com
menos camadas.

Os trabalhos mostram uma caréncia de base de dados com intervalos definidos
de inicio e término do complexo QRS, o que dificultou obter com preciséo a regido de
intervalo do complexo QRS. Obter a regido do complexo QRS com exatiddo € uma
tarefa importante, pois varias patologias podem ser identificadas com base na altura

e largura do intervalo.
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3 REFERENCIAL TEORICO

O principal objetivo desse trabalho é utilizar Redes Neurais Convolucionais
para detectar o complexo QRS em sinais ECG com 12 deriva¢des. Para facilitar o
entendimento do que foi realizado, apresentamos a seguir, com brevidade, conceitos
fundamentais a respeito da anatomia e fluxo sanguineo no coracdo e dos sinais
elétricos responséaveis pelo batimento cardiaco. Sdo apresentados também conceitos
relacionados as redes neurais convolucionais, utilizadas nesse trabalho para a

deteccdo do complexo QRS.
3.1 O Eletrocardiograma

O eletrocardiograma (ECG ou EKG) € um tipo especial de grafico que
representa a atividade elétrica do coracao. Especificamente, o ECG fornece um mapa
de tensdo versus o tempo dos batimentos cardiacos. O ECG é uma parte importante
do diagndstico clinico e manejo de pacientes internados e ambulatoriais, pois pode
fornecer informac®es criticas (GOLDBERGER, 2018).

O coracdo humano é um érgédo muscular formado por quatro camaras ocas que
o dividem em duas porcdes, sendo a superior composta pelos atrios esquerdo e direito
e a inferior pelos ventriculos esquerdo e direito. A funcao central do coracao é contrair
ritmicamente e bombear sangue para os pulmdes (circulacdo pulmonar) para
oxigenacdo e depois bombear esse sangue enriquecido com oxigénio para a
circulacao geral (sistémica).

A quantidade de sangue bombeada deve ser compativel com as diferentes
necessidades metabdlicas do corpo. Nosso musculo cardiaco e outros tecidos
precisam de mais oxigénio e nutrientes quando estamos ativos do que quando
estamos em repouso. Uma parte importante desses ajustes autorregulatérios é feita
por meio de alteracdes na frequéncia cardiaca, que estdao amplamente sob o controle
do sistema nervoso autbnomo (involuntario).

O sinal de contracdo cardiaca € a propagacdo de correntes elétricas
sincronizadas através do miocardio. Essas correntes sao produzidas pelas células
marca-passo e por tecido condutor especializado dentro do coracédo, bem como pelo

préprio masculo cardiaco em funcionamento.
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As células marca-passo sdo como pequenos osciladores que geram
automaticamente estimulacao elétrica de maneira repetitiva. Outras células cardiacas,
incluindo tecido condutor especializado e miocardio funcional, atuam como cabos que
transmitem esses sinais elétricos.

As correntes elétricas sdo produzidas pela disseminacdo sequencial e
organizada de estimulos através dos atrios e ventriculos, seguidos de seu retorno ao
estado de repouso. Além disso, cada fase da atividade elétrica cardiaca produz uma
onda ou deflagéo especifica, conforme mostra a Figura 2. As cinco formas de onda

béasicas de ECG, sdo:

e Onda P —representa a atividade elétrica dos atrios durante a contracao,
€ observada antes do complexo QRS sendo pequena em amplitude.
Tem duracéo de cerca de 0,12 a 0,20 segundos.

e Complexo QRS — representa a atividade elétrica dos ventriculos durante
a contracdo, tem uma duracédo de 0,06 a 0,10 segundos. E observado
logo apos a onda P.

e Segmento ST — representa a atividade elétrica dos ventriculos entre a
onda S do complexo QRS e a onda T. Pode indicar se ha problemas com
a atividade elétrica dos ventriculos.

e Onda T — representa a recuperacdo dos ventriculos apGs a contracao.
Tem duracéo de cerca de 0,20 a 0,40 segundos. E observada logo ap6s
o complexo QRS.

e Onda U — é observada em algumas condi¢cdes patoldgicas, como

blogueios de ramo direito ou lesdo miocardica.

3.1.1 Derivagbes do ECG

A cada ciclo cardiaco, as estruturas envolvidas na conducao irdo gerar
potencias de acdes que carregam formas de onda. A contribuicdo de cada potencial
de acdo ao longo do tempo gera potenciais elétricos em varias partes do corpo. Como
0s musculos ventriculares e atrios compdem a maior parte do tecido cardiaco, suas

atividades se destacam.
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Durante a passagem do estimulo elétrico pelo coracdo, uma fracdo da corrente
elétrica flui pelo corpo criando potenciais elétricos em diferentes pontos, que podem
ser registrados por eletrodos. Para a obtencdo do eletrocardiograma, foram
exploradas localizagdes padronizadas no corpo humano, que formaram as derivagoes
eletrocardiogréaficas. As derivacfes sao divididas em duas, derivacdes periféricas e
derivacdes unipolares precordiais. A primeira utiliza os membros superiores e
inferiores como pontos de aquisicdo dos potenciais, gerando as derivagoes |, 11, 11l
aVg, aV, e aVr. Ja a segunda mede os potenciais através de eletrodos espalhados no

térax do individuo provendo as derivagdes V,, V,, V3, V,, Ve e V.

3.1.2 Complexo QRS

O complexo QRS representa o grupo de ondas que traduzem a atividade
ventricular correspondendo a despolarizacdo da musculatura cardiaca. Ele é
composto de trés ondas: a onda Q, aonda R e a onda S, conforme a Figura 2. A onda
Q indica a despolarizacdo do septo interventricular, a onda R representa a
despolarizacdo da parede anterior do ventriculo esquerdo e a onda S representa a

despolarizacao da parede posterior do ventriculo esquerdo.
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Figura 2: Representa¢éo do intervalo QRS em um sinal ECG.
Fonte: Adaptado de Goldberger (2018).
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De acordo com Goldberger (2018) ha regras basicas para nomear 0s
componentes do complexo QRS em qualquer derivacdo do eletrocardiograma. A
nomenclatura do complexo QRS é baseada nas deflexdes negativas e positivas no
sinal, a onda Q é a deflexdo inicial negativa, a onda R é a primeira deflex&do positiva e
a onda S é a deflexdo negativa apds a onda R. Nem todo complexo QRS contém
todas as trés ondas, o que pode levar a confusdo na homenclatura.

A Figura 3 mostra os principais complexos QRS possiveis e a nomenclatura das
respectivas ondas. As letras mailsculas sdo usadas para designar ondas de

amplitude relativamente grande e as minusculas para ondas relativamente pequenas.

Figura 3: Diferentes apresentacdes do complexo QRS.
Fonte: Goldberger (2018).

3.2 Redes Neurais Artificiais (RNA)

As Redes Neurais Atrtificiais (RNA) sdo modelos computacionais inspirados no
sistema nervoso de seres vivos em especial na forma como o cérebro desempenha
uma tarefa. Estas redes possuem unidades de processamento chamadas de
neurénios e que estado interligadas entre si. A forca das interconexdes entre 0s
neurdnios gera pesos sinapticos proporcionando a capacidade de uma rede aprender
a desempenhar uma tarefa.

O estudo das RNA inicia com a proposta de McCulloch e Pitts (1943) que
simulam modelos de neurbnios cerebrais na forma de algoritmos binarios criando a

base para a modelagem de sistemas neurais. Em seguida, varias propostas tornaram
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0 uso das RNA aplicaveis, tais como: o conceito de aprendizagem por reforco
utilizando modelos matematicos, a primeira rede neural de camada Unica chamada
Perceptron, o treinamento das redes perceptron de multicamadas utilizando
backpropagation e o treinamento das RNA aplicado a imagens usando o método de
convolucao com unidades graficas de processamento ou GPU. A Figura 4 exemplifica

uma RNA com varias entradas e varias saidas.

Feedforward
>
Camada de : : Camada de
Entrada Camada Hidden Saida
Entrada1 '
—p
. . Saida 1
Entrada2 ' :
—
Saidam
—

Neurénio Backpropagation

Figura 4: Rede Neural Artificial totalmente conectada (densa).
Fonte: Autor

Um perceptron de multicamada representa um modelo adaptavel y(-,w) capaz

de mapear entradas com D-dimensdes para saida(s) com C-dimensdes:

Y1 (Jf. W)>

y(,w):RP - RE, x & y(x,w) = < (1)

ye(x,w)

Em geral, um perceptron de (L + 1) camadas consiste em (L + 1) camadas,
cada camada [ processando combinacdes lineares da camada anterior (I — 1) (ou a
entrada). Na entrada x € RP?, um neurbnio artificial consiste em uma combinacéo

linear de entradas do tipo x4, x5, ... ,x, naforma:

n
z = Z wix; +w, (2)
i=1
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Onde w; representa os pesos ajustaveis e w, é chamado de viés (bias). A saida
z deste neurénio € dado por uma funcao de ativagao diferenciavel ndo linear f(-) sobre
z:
y=f(2)
3)
A saida calculada de y da i —ésima unidade computacional de uma camada [ da

rede neural (L + 1) camadas € representa por:

O _ ¢, O W _yp O @
y; —f(Zi )comzi = Lj= Wi Xt wig (4)

3.2.1 Funcgdes de Ativacoes

Funcdo de ativacdo € um dos blocos de construcdo da Rede Neural. Elas
aprendem os recursos abstratos por meio de transformacfes néo lineares e assim
determinam a saida de um modelo, sua precisdo e eficiéncia computacional. Em
alguns casos, as funcbes de ativacdo tém um efeito importante na capacidade de
convergéncia do modelo e na velocidade de convergéncia (Ekman, 2021). Ha uma
variedade de fungbes de ativagdo, mas comumente utiliza-se a funcdo tangente
hiperbdlica:

e?—e’*
tanhz = Py (5)

Outra funcdo muito utilizada é a fungéo sigmoide:

1
1+e7* 6)

o(z) =

3.2.2 Treinamento da rede

Durante o processo de treinamento da rede neural, para cada exemplo de
treinamento no conjunto de n=1,2,..,N elementos, apresenta-se o0 vetor de
caracteristica x, para a rede neural e compara-se a saida prevista por ela y(x,; w)
com a correspondente saida esperada t,,. Logo, a funcédo de perda mede o quanto a
saida prevista da rede é diferente da saida esperada (CHARU, 2018).
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Para problemas de classificacdo é utilizada a funcdo de perda de entropia
cruzada e para problemas de regressdao usa-se a funcdo de perda quadratica. A

funcdo de erro muito utilizada é a soma dos quadrados do erro, E(w):

Ew) = i En(w) = i i(yk(xn; W) = t)? ™
n=1

n=1k=1

O processo de treinamento da rede busca encontrar um conjunto de pesos de
modo que minimize a funcao indicada na equacéao (7). Os algoritmos utilizados para a
minimizacdo da funcdo de erro baseiam-se no uso de derivadas do vetor gradiente
VE(w). O algoritmo de retropropagacéo (backpropagation) € uma técnica eficiente
para calcular o gradiente em redes neurais, este algoritmo ocorre da seguinte forma:

1. Para um vetor de entrada x,,, aplica-se o caminho direto (Feedforword) para

calcular as ativacdes e saidas para todas as camadas da rede;

2. Calcular as funcdes de erro §; a partir das unidades de saida, utilizando:

Ok = Yi — tx (8)

3. Calcular as funcdes de erro 6; de cada unidade escondida no sentido

contrario usando o algoritmo de retropropagacao:
(O] (1+1) c(1+1)
50 = 1 (2 )Zwkj 5 ©
k

4. Estimar as derivadas necessarias, utilizando:

Okn _ <o -0
E)W(Z) J
kj

(10)

5. Alterar os pesos com base nos gradientes estimados por —a.VE, (w), onde
a representa a taxa de aprendizagem;

6. Voltar para o passo 1. e repetir até um namero de iteragcdes ou um minimo

desejado.
3.3 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais (CNN) é um tipo de rede neural profunda que
vem sendo cada vez mais utilizada. Ela € composta por camadas que realizam
operacoOes lineares e nédo lineares. A proposta inicial dessa rede data de 1998 por

LeCun et al. (1998), mas foi a partir da ultima década que ela passou a ser mais
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utilizada garantindo melhor desempenho de classificacdo. Desde entdo a CNN vem
alcancando o estado da arte em varias aplicacdes relacionadas principalmente ao
processamento de imagens.

Geralmente, as CNNs classificam as imagens apresentadas a elas. Elas sdo
formadas por neurbnios com conexfes contendo pesos e polarizacdes, que séo
ajustadas durante as interacdes, de forma semelhante as RNAs discutidas
anteriormente.

Ao contrario das RNAs, os neurdnios das Redes Neurais Convolucionais sé&o
conectados apenas a alguns neurbnios na camada anterior. Portanto, 0s neurénios
da CNN se especializam em apenas uma pequena area da imagem. Devido a um
namero reduzido de conexdes, eles podem lidar com um numero muito alto de
entradas (CHARU, 2018).

Cada camada de redes neurais profundas € composta por varias camadas de
processamento nao linear, onde a saida de uma camada alimenta a entrada da
proxima. Como resultado de varias camadas de processamento, uma rede neural
pode atingir niveis mais altos de abstracdo (como identificacdo de objetos) com
recursos de baixo nivel (como pixels). Como resultado, esse tipo de classificador
elimina os estagios de selecdo e extracdo de recursos.

Figura 5 fornece uma visdo ampla da aparéncia de uma CNN, as principais
camadas. As camadas estdo agrupadas em dois blocos de construcdo bésicos, o
bloco de extracdo de caracteristicas e o bloco de classificacéo.

Convolugdo + Totalmente

Batch Normalization+ Conectada
RelU ol

Pooling e
Entrada O-.
. O+
O«
O«

\ S
Extracdo de Caracteristicas Classificagao

Figura 5: Arquitetura de uma CNN contendo as principais camadas de processamento.
Fonte: adaptado de Géron (2022).
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O primeiro bloco consiste das camadas de Convolucdo, Batch Normalization,
Unidade Linear Retificadora (ReLU) e a camada de Pooling. Essas camadas formam
0 componente essencial da extracdo de caracteristicas. O segundo bloco consiste nas
camadas totalmente conectada. Esta camada executa a tarefa de classificagdo com

base na entrada do bloco convolucional.
3.3.1 Camada Convolutiva

A camada convolutiva caracteriza-se pela primeira camada em uma CNN
representando o componente-chave da arquitetura. Realiza a operacdo matematica
linear entre duas fun¢gdes chamada convolucéo.

Ela é realizada deslizando um elemento estruturante (também chamado por
mascara, filtro ou kernel) sobre cada pixel da imagem, dessa forma gera-se como
resultado um mapa de caracteristicas (GONZALES, 2018). A definicdo matematica da

operacao de convolucéo é representado pela equacao (11).

a

b
9@ =16+ fEy = ) > 10+ fEx=sy=0 1)

s=—at=-b

Nessa equacéao I(x,y) representa a imagem com uma ou mais matrizes 2D,
onde conexfes em regifes pequenas e localizadas séo feitas através do elemento
estruturante f(x,y).

A exemplificacdo de uma operacéo de convolucao é apresentada na Figura 6.
Nela ha uma matriz que corresponde a uma imagem em tons de cinza de dimenséo 5
x 5, e um elemento estruturante com dimensodes 2 x 2. A resposta desse processo de
convolucdo é um mapa de caracteristicas de dimenséo 4 x 4, este valor é obtido por
meio da somatéria das multiplicacbes dos valores do elemento estruturante pelos

respectivos valores da imagem.
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Figura 6: llustracdo da operacéo de convolugéo linear.
Fonte: Adaptado de Dalvi (2018).

O kernel é formado por pesos que sdo inicializados aleatoriamente e
atualizados pelo método de propagacao reversa (backpropagation), a cada etapa do
treinamento, quando submetido a um novo padrao na entrada da rede (GONZALES,
2018).

3.3.2 Camada Batch Normalization

A camada de Bach Normalization (BN) ou normalizacdo em lote vem depois de
uma camada de convolucdo e antes de uma camada de RelLU, seu objetivo € acelerar
o treinamento e reduzir a sensibilidade em relacdo a inicializacdo de pesos e
polarizacbes da rede. Esta camada é aplicada de modo a evitar problemas de
gradiente de fuga/explosao durante o treinamento.

O efeito de fuga/explosédo ocorre durante a etapa de backpropagation quando
o gradiente descendente torna inalterado os pesos nas camadas inferiores e o
treinamento nunca converge para uma solucdo satisfatoria (gradiente de fuga), ou
quando o gradiente aumenta, tornando as atualizacdes extremamente grande
divergindo do algoritmo (explos&o do gradiente).

A BN realiza isso por meio de uma etapa de normalizacdo que corrige as

meédias e variacfes das entradas da camada, assim, permite-se 0 uso de taxas de
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aprendizado muito mais altas sem o risco de divergéncia. Com o objetivo de centralizar

em zero e normalizar as entradas, o algoritmo da camada de BN precisa estimar a

média e o desvio padrdo de cada entrada em relagcdo ao mini-batch (pequenos lotes).

O algoritmo de Bach Normalization segue 0 passo a passo conforme as equagodes de

12 a 15:
1)

2)

3)

4)

ug € o vetor de médias da entrada calculado em parcelas de mini-batch e

mg € 0 nimero de instancias no mini-batch:

mp

1 .
pp = — > %0 (12)

m
Bi=1
op representa o vetor das variancias de entrada calculado em parcelas de

mini-batch:

mp
1 ,
0% = — > (D — )’ (13)
B 4
i=1

x® apresenta o vetor de entradas normalizadas e centralizadas em zero
para a instancia i, a divisdo por zero € evitada utilizando um namero infimo
€ que normalmente é 10~>:

x® — g
Jog? +¢€

2z é a saida da operacdo de BN, obtida por meio da multiplicacdo (®)

20 = (14)

elemento a elemento do vetor de parametros do escalonamento de saida y
para a camada pelo resultado do passo (3), somado ao vetor de parametros

de deslocamento de saida  da camada:

2O =y@2V+p (15)

3.3.3 Camada de Unidades Lineares Retificadoras (ReLU)

A Rectified Linear Unit (ReLU) ou Unidade Linear Retificadora € uma fungéo de

ativacdo amplamente utilizada em redes neurais profundas devido a sua simplicidade

e eficacia. No Topico 3.2.1 apresentou-se as funcdes de ativacdes, as quais séo

utilizadas em uma rede neural para controlar a saida de cada neurénio de acordo com

a entrada permitindo ao modelo aprender relacdes néo lineares.
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A utilizacdo da RelLU ajuda a resolver o problema de "vanishing gradient” em
redes neurais profundas. Ela impede que os pesos das camadas anteriores sejam
atualizados com valores muito pequenos ou negativos, o que pode ocorrer com outras
funcdes de ativagdo, como a sigmoide. Isso ajuda a garantir que a rede possa
aprender com eficacia e atualizar seus pesos de forma apropriada.

A ReLU é definida como na equacéo (16), onde z € a entrada da unidade. Isso
significa que a saida da unidade é igual ao valor de entrada quando este € positivo e

zero quando € negativo.
g(z) = max{0, z} (16)

A RelLU é definida como na equacéo (16), onde z € a entrada da unidade. Isso
significa que a saida da unidade é igual ao valor de entrada quando este € positivo e

zero quando é negativo.

3.3.4 Camada de Pooling (ou sub-amostragem)

A camada de pooling é uma técnica utilizada em redes neurais convolucionais
para reduzir a dimensionalidade dos mapas de caracteristicas e aumentar a robustez
a variacoes de posicéo e escala. E também conhecida como sub-amostragem ou sub-
agrupamento (pooling).

De acordo com (GERON, 2022), a camada de pooling é responsavel por
selecionar as caracteristicas mais importantes de cada janela de entrada, permitindo
gue a rede aprenda caracteristicas mais abstratas e robustas. Esse processo também
ajuda a evitar overfitting, pois reduz o numero de parametros da rede.

Existem varios tipos de pooling, sendo 0 mais comum o maximo (max-pooling)
e média (average-pooling). A Figura 7 apresenta exemplos dos procedimentos mais
comuns de sub-agrupamentos. O max-pooling seleciona o valor maximo de cada
janela de entrada, enquanto o average-pooling seleciona a média dos valores.
Segundo (ZHOU, 2021), o max-pooling € mais comumente utilizado devido ao seu
bom desempenho em tarefas de reconhecimento de objetos.

Além disso, (EKMAN, 2021) aponta que as camadas de pooling também podem
ser usadas para aumentar a invariancia a translacéo, tornando a rede capaz de

detectar objetos em diferentes posi¢cdes na imagem de entrada.
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Max pooling

Filtro — (2 x 2)
Passo—(2)

Average pooling

Filtro — (2 x 2)
Passo—(2)

Figura 7: Exemplo da operagcdo mateméatica na camada de pooling.
Fonte: Adaptado de ZHANG et al. (2021)

Em resumo, a camada de pooling € uma técnica fundamental em redes neurais
convolucionais, pois ajuda a reduzir a dimensionalidade dos mapas de caracteristicas,
aumenta a robustez a variacdes de posicdo e escala e ajuda a evitar overfitting. E

importante citar que a operacao de pooling néo altera a profundidade da rede neural.

3.3.5 Camada de Convolucdo Transposta (ou sobre-amostragem)

A camada de Convolucao Transposta, também conhecida como deconvolucao
ou sobre-amostragem, é uma camada de rede neural utilizada para aumentar a
resolucado de mapas de recursos bidimensionais. Ela funciona como uma camada de
Convolucéo inversa, aumentando a escala dos dados de entrada e expandindo seus
mapas de caracteristicas.

A operacéo de convolucao padrdo reduz a amostra da entrada aplicando filtros
convolucionais deslizantes. A operacdo de convolugdo é expressa como na equacao
(17) para a matriz de convolugédo C e o vetor de viés B que pode ser derivado dos
pesos e vieses da camada.

A operacao de Convolucéo Transposta € utilizada para aumentar a resolucao
da entrada, ao contrario da Convolucao tradicional que € utilizada para diminuir a

resolucédo. Isso € alcancado aplicando filtros convolucionais deslizantes a entrada e
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preenchendo com zeros as bordas da entrada com preenchimento que tem o tamanho
da borda do filtro correspondente menos 1. Dessa forma, a Convolugcdo Transposta

adiciona detalhes a entrada original, aumentando a sua resolucao.
Y=CX+B (17)

A operacédo de convolucao transposta é equivalente a equacéo (18) onde C e
B denotam a matriz de convolugdo e o vetor de viés para a convolucdo padrédo

derivada dos pesos e vieses da camada, respectivamente.
Y=CT'X+B (18)

A Figura 8 apresenta um exemplo que demostra a operacdo de convolucao

transposta com um elemento estruturante 2 x 2 aplicados a uma entrada 2 x 2.

Elemento
Entrada Estruturante
01 Convolugéo 0|1

2| 3 Transposta 2| 3

Saida

oo 01 1 o]lo| 1
0]0 + 2|13|+|0]2 + ol3|=l0]4]6
4|6 6|9 4 112] 9

Figura 8: Modelo de Operacédo da convolugéo transposta.
Fonte: Adaptado de ZHANG et al. (2021)

3.3.6 Camada de Classificacéo

A camada de classificacao, que é usada ao final da arquitetura de uma CNN,
tem como objetivo estimar uma saida para a rede. Durante o treinamento, € calculada
a diferenca entre a saida estimada e o valor desejado para que os parametros de
aprendizado possam ser ajustados de maneira a minimizar essa diferenca.

A funcdo Softmax é geralmente utilizada neste contexto, pois é a mais
adequada quando a tarefa de classificacdo envolve varias classes. Esta funcéo tem a

vantagem de fornecer saidas que somam 1 e séo positivas, permitindo interpretar a
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saida da rede como uma distribuicdo de probabilidade discreta da entrada pertencer
a cada classe. Esta probabilidade é representada pela equacgéo (19), onde z € o valor
da ativacédo da entrada da camada Softmax definido na equacéo (4).
e’
pi = W =Yi (19
A classe estimada i serd aquela de maior probabilidade

i = argmax (p;) (20)

Para as redes neurais convolucionais, apos a aplicacdo da funcédo Softmax, é
feito o teste da confiabilidade do modelo utilizando a funcdo de entropia cruzada
(cross-entropy) para o calculo da perda (loss), com o objetivo de maximizar o

desempenho da rede neural. O célculo da perda é definido como:
N K
1

H(p,q) = — N Witn; log vy, (21)
1

n=1i=
Onde N é o numero de amostras, K o numero de classes, w; € 0 peso para a
classe i, t,; € o indicador de que a n-ésima amostra pertence a i-ésima classe, y,; é
a saida da amostra n para a classe i, que neste caso, € o valor da funcdo softmax.

Portanto, y,; € a probabilidade de que a rede associe a enésima entrada a classe i.
3.3.7 Camada Dropout

O Dropout é uma técnica de regularizacdo eficaz para redes neurais. O
procedimento é feito removendo aleatoriamente um subconjunto de neurdnios da rede
durante o treinamento. O subconjunto de neurdnios removidos varia ao longo de cada
época de treinamento.

Esta técnica forca as unidades da rede neural a trabalhar com conjuntos
aleatérios de outras unidades, evitando assim que subconjuntos de unidades se
adaptem para resolver casos especificos e demonstrou reduzir o overfitting.

A Figura 9 demonstra o efeito nos neurdnios com e sem a utilizacéo de Dropout,
observa-se que ele é adicionado como uma camada apos a camada onde se deseja
aplica-lo. A camada dropout bloqueia as conexdes de um subconjunto de neurdnios

da camada anterior, o que tem o0 mesmo efeito como se 0 neurdnio nao estivesse la.
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Sem utilizar Dropout Com Dropout

Figura 9: Exemplo do efeito nas conex8es dos neurbnios com e sem o uso de dropout.
Fonte: (EKMAN, 2021)

3.4 Processo de Treinamento de uma Rede Convolutiva

O treinamento de redes neurais convolutivas é baseado no algoritmo de
Backpropagation. Nele, quando uma entrada é apresentada a rede, esta faz uma
predicdo da saida e caso haja diferenca entre o predito e o desejado, os parametros
internos da rede sofrem modificacdes, na tentativa de minimizar o erro.

O Backpropagation é um dos algoritmos de otimizacdo mais utilizados para
treinar redes neurais, e se baseia na ideia de calcular o gradiente da funcéo de perda
(ou erro) e uséa-lo para atualizar os pesos das conexdes na rede, a fim de minimizar a
perda. O processo de atualizag¢édo dos pesos € feito com base na informacéo fornecida
pela passagem da entrada através da rede na direcéo forward, e ajustando os pesos
na direcdo backward. Conforme descrito no item 3.2.2 o treinamento de uma rede
neural convolutiva segue os passos indicados de acordo com o método de otimizacéo

definido nos parametros de treinamento do modelo.

3.4.1 Meétodo de Otimizacao

Os métodos de otimizac&o sdo usados para treinar redes neurais. Eles ajudam
a minimizar a funcéo de custo ou erro da rede, logo sdo melhoramentos ou variagdes
do algoritmo de backpropagation. Cada conjunto de dados pode ter melhores

resultados com um método de otimizacao especifico, portanto ndo ha um método que
47



seja claramente o melhor, mas sim aqueles que se adaptam melhor ao problema. Ha
trés métodos de otimizacdo comumente usados, que sdo SGDM (Stochastic Gradient
Descent With Momentum), RMSProp (Root Mean Square Propagation) e ADAM
(Adaptive Moment Estimation). E importante entender como o algoritmo de
treinamento afeta os resultados da rede neural e escolher o método correto pode
significar uma grande diferenca na velocidade e qualidade dos resultados obtidos.

O método ADAM, é uma extensdo do SGD. Ele foi apresentado por Diederick
Kingma (2014) e € um dos algoritmos mais utilizados para o treinamento de redes
neurais profundas, os autores (KINGMA; BA, 2014) demonstraram o ADAM sendo
superior aos métodos de otimizacdo mais utilizados em redes neurais convolucionais.
A Figura 10 mostra o resultado da comparacdo com outros métodos de otimizacdo
obtido pelos autores na base de dados MNIST (base de dados de numeros escritos a

mao), na tarefa de classificacao.

10? MNIST Multilayer Neural Network + dropout

- AdaGrad

—  RMSProp
SGDNesterov
AdaDelta
Adam

training cost

10° ¢ "'f’"\l '

0 S0 100 150 200
iterations over entire dataset

Figura 10: Comparagdo do ADAM com outros métodos de otimizagdo. Fonte: (KINGMA; BA, 2014)

3.4.2 Segmentacdo Semantica
As redes neurais convolucionais (CNNs) sdo amplamente utilizadas para

tarefas de classificacdo local, também conhecidas como segmentacdo semantica. A

segmentagdo semantica € uma tarefa que consiste em atribuir uma classe a cada pixel
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de uma imagem. Isso pode ser usado para dividir uma imagem em diferentes regides,

como objetos, fundo, etc. A Figura 11 exemplifica esse procedimento.

forward /inference

backward /learning

21

Figura 11: Exemplo de uma CNN para a segmentacdo semantica.
Fonte: (LONG, SHELHAMER e DARRELL, 2015).

7

Um dos processos utilizados na segmentacdo semantica € a convolugéo
transposta, detalhada no item 3.3.5. A convolucéo transposta € uma camada da rede
neural de aprendizado profundo que visa ampliar a area de entrada, aumentando a
resolucdo espacial das caracteristicas extraidas anteriormente. De acordo com 0s
autores Long, Shelhamer e Darrell (2015), "a convolugao transposta € um dos blocos-
chave da arquitetura de uma rede neural para a segmentacdo semantica".

A convolucao transposta ajuda a preservar as caracteristicas da imagem
original, permitindo que a rede identifique diferentes objetos ou areas dentro da
imagem. Isso é possivel porque a convolucdo transposta inverte o processo de
convolucdo, ampliando as caracteristicas importantes para 0 processo de

segmentacao.
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4 MATERIAIS E METODOS

O presente trabalho prop6e um método para deteccdo automatica do complexo
QRS em sinal de eletrocardiograma (ECG) com 12 deriva¢Bes. No Capitulo 3 foram
apresentados 0s principais conceitos tedricos que subsidiam a implementacéo desta
pesquisa. Neste capitulo serdo expostos 0s materiais necessarios para esta
implementacdo, os passos da metodologia e as arquiteturas de redes CNNs
propostas. Para alcancar os objetivos geral e especificos desta pesquisa, a
metodologia adotada utilizou as etapas apresentadas no diagrama em blocos da
Figura 12.

Escolha e
implementagao
das arquiteturas
de redes neurais

Defini¢ao do Modelagem da Pré-
ambiente de — g ——| Processamento da ——

desenvolvimento pasedeldados base de dados

Obtengado dos

Realizagdo dos resultados e Pos- Obtencao das
Experimentos escolha do melhor Processamento Métricas Finais
modelo

Figura 12: Diagrama em blocos apresentando as etapas da metodologia utilizada nesse trabalho para
deteccéo do complexo QRS.

Na Figura 12, a primeira etapa corresponde a definicdo do ambiente de
desenvolvimento da pesquisa, onde sdo descritas as ferramentas de hardware e
software utilizadas para implementacdo do treinamento, validacdo e teste dos
classificadores. A segunda etapa corresponde a modelagem da base de dados com
os sinais das 12 derivacdes do ECG. Nessa etapa é detalhado como foram
construidos os conjuntos de treinamento, validacao e teste.

Em seguida, na etapa de pré-processamento de dados, € apresentada a
normalizacdo efetuada nos sinais de ECG. Na quarta etapa, apresenta-se as
arquiteturas de CNNs propostas nesse trabalho para a deteccdo do complexo QRS.
Na quinta etapa, realizagao de experimentos, descreve-se o0 processo de treinamento
do modelo, mostrando o ajuste dos parametros do treinamento.

A sexta etapa é caracterizada pela avaliacdo do desempenho dos modelos de

CNNs, com a selecdo do melhor modelo. Apos a escolha do melhor modelo, é
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apresentada a etapa de pos-processamento, com o objetivo de remocéo de ruidos
indesejados presentes nos intervalos detectados pela rede CNN. Esses ruidos
correspondem a falsos positivos, ou seja, outros tipos de intervalos que foram
classificados como intervalos QRS. Por fim, a Gltima etapa consiste da obtencéo das
métricas que avaliam o desempenho do método desenvolvido para deteccdo do
complexo QRS, antes e depois do pds-processamento, utilizando o conjunto de teste.

Nas préximas secOes desse capitulo, detalharemos cada um dos blocos

anteriormente referidos.

4.1 Materiais

4.1.1 Definicdo do ambiente de trabalho

Para este trabalho, foi utilizado um computador com sistema operacional
Windows 10, um processador Intel Core i7-8700 CPU @ 3.20GHz e 3.19GHz, 16GB
de memoéria RAM e uma GPU NVIDIA GeForce GTX 1070 com 8GB de memodria
dedicada e 1920 nucleos de processamento CUDA.

Para o desenvolvimento da pesquisa, pré-processamento da base de dados e
simulacdo das redes convolutivas, foi utilizado o software MATLAB® versao 2020b

com as toolboxes: Neural Network e Computer Vision System.

4 1.2 Banco de Dados

O banco de dados utilizado é o St Petersburg INCART 12-lead, disponibilizado
pelo instituto de técnicas cardiolégicas de Sao Petersburgo na Russia. Esse banco de
dados é disponibilizado na plataforma PhysioNet, um dos maiores repositorios abertos
de dados médicos (GOLDBERGER et al., 2000)

Este banco de dados consiste em 75 gravacdes anotadas extraidas de 32
pacientes registrados por Holter (dispositivo portatil que monitora continuamente a
atividade elétrica cardiaca). Cada registro tem 30 minutos de duragcéo e contém 12
derivacdes padrdes, cada uma amostrada a 257 Hz, com ganhos variando de 250 a

1.100 unidades do conversor analogico-digital por milivolt. Os ganhos para cada
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registro sao especificados em um arquivo .hea. Os arquivos de anotacao de referéncia
contém ao todo mais de 175.000 anotacdes de batimentos cardiacos.

Os registros originais foram coletados de pacientes submetidos a exames para
doenca arterial coronariana (17 do sexo masculino e 15 feminino, com idades entre
18 e 80 anos; idade média: 58 anos). As informacfes desse banco podem ser
verificadas na Tabela 1. Nenhum dos pacientes tinha marca-passo e a maioria
possuia batimentos ectépicos ventriculares (ritmos cardiacos anormais intercalado
aos batimentos normais). Na selecao dos registros a serem incluidos no banco de
dados, foi dada preferéncia a individuos com ECGs consistentes com isquemia,
doenca arterial coronariana, anormalidades de conducéo e arritmias.

As anotagfes de batimentos cardiacos foram produzidas por um algoritmo
automético e depois corrigidas manualmente, seguindo as definicbes padrao do
PhysioBank. As derivacfes possuem alinhamento entre si, isto €, o inicio e término de
uma derivacdo coincide com as demais.

A Figura 13 apresenta o registro 101 do paciente 1, com todas as derivacdes da
base de dados. As anotagcbes para cada complexo QRS sdo mostradas na parte
superior da Figura 13. Pode-se observar que todas as derivacdes estao alinhadas, ou
seja, fendbmenos cardiacos semelhantes, em todos as derivacdes, ocorrem na mesma
linha vertical. Para a visualizacdo mostrada na Figura 13, foi aplicado um filtro para

correcdo da linha de base e suavizacdo do eletrocardiograma.

Tabela 1: Relacdo das informag6es dos pacientes presentes na base de dados INCART.

Paciente | Idade Registro Sexo Diagnostico

1 65 101 e 102 F Doenca arterial coronariana e hipertenséo arterial

2 59 103, 104 e 105 M Enfarte agudo do miocardio (Ataque cardiaco)

3 80 106 e 107 M Ataque isquémico transitério

4 51 108 F N&o ha

5 68 109,110 e 111 M Nao ha

6 39 112,113 e 114 F Nao ha

7 57 115 M Ataque isquémico transitorio

8 64 116 e 117 M Ataque isquémico transitério

9 18 118 e 119 F Nao ha

10 59 120, 121 e 122 = Doen_(;a arterial coronariana, hipertenséo arterial e hipertrofia
ventricular esquerda.

11 52 123 e 124 F Infarto do miocardio precoce

12 66 125 e 126 F Disfuncéo do nédulo sinusal

13 60 127 e 128 M Nao ha

14 a1 | % '?gé 31e | £ | Naoha

15 40 133 e 134 M Nao ha

16 38 135, 136 e 137 M Doen_ga arterial coronariana, hipertenséo arterial e hipertrofia
ventricular esquerda.

17 60 138 e 139 F Doenca arterial coronariana e hipertenséo arterial
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Paciente | Idade Registro Sexo Diagndstico
18 66 140 e 141 M Ataque isquémico transitério
19 19 142 e 143 M N&o ha
20 53 144, 145 e 146 F Doen_ga arterial coronariana, hipertenséo arterial e hipertrofia
ventricular esquerda
21 68 147 e 148 F Infarto do miocardio precoce
22 70 149 e 150 M Nao ha
23 56 151, 152 e 153 M N&o ha
24 74 154, 155 e 156 M Infarto do miocardio precoce
25 45 I157e 158 F Doenca arterial coronariana e Hipertenséo arterial
26 49 159, 160 e 161 F Nao ha
27 58 162, 163 e 164 M Enfarte agudo do miocéardio (Ataque cardiaco)
28 58 165, 166 e 167 F N&o ha
29 62 168 e 169 M N&o ha
30 64 [70e 171 M Nao ha
31 73 172 e 173 M Doen_ga arterial coronariana, hipertensao arterial e hipertrofia
ventricular esquerda
32 66 174 e 175 M Infarto do Miocérdio Precoce
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Figura 13: Registro 101 do paciente 1 com as 12 deriva¢Bes do ECG obtido da base de dados
INCART (amplitude 5 mm/mV e velocidade de 25 mm/segundos). Na parte superior da figura
observa-se as anotagdes feitas para complexo QRS.

4.1.3 Modelagem da base de dados

O processo de modelagem da base de dados consiste na extracdo das
amostras e rotulagem dos intervalos do complexo QRS detectados nos ECGs da base
de dados relatada no item 4.1.2. O procedimento utilizado para essa extracido de

amostras do registro de uma paciente consiste dos seguintes passos:
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1. Para cada derivacao de um paciente, 24 amostras foram selecionadas;

2. Cada amostra € constituida de 1.136 pontos amostrados do sinal
original;

3. Paraobter uma melhor representatividade das amostras, as 12 primeiras
amostras foram selecionadas nos intervalos entre os pontos amostrados
do sinal original de 1 a 13.632, enquanto as 12 amostras seguintes foram
selecionadas entre os pontos amostrados do sinal original de 100.001 e
113.632.

Dessa forma, os 75 registros geraram um total de 1.800 amostras. A Figura 14
ilustra uma dessas amostras obtidas. A proxima etapa € a marcacdo dos pontos do
complexo QRS nas 1.800 amostras na derivacéo Il. Conforme mostrado na Figura 14,
essa marcacao consiste na identificagéo dos pontos Q, R e S, de todos os batimentos.
Essa derivacdo foi escolhida pela facilidade na identificacdo dos pontos Q, R e S.
Ressalta-se que, na medida em que os sinais de todas as derivacfes estdo alinhados,
a marcacdo do complexo QRS em uma derivacdo é utilizada como marcagdo do
complexo QRS em todas as derivagoes.
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Figura 14: llustracdo da amostra 1 extraida do registro 101 do paciente 1, com identificacdo dos
pontos Q, R e S no sinal da derivagéo Il
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4.1.4 Geracao do Sinal Padrédo Ouro (Ground Truth)

O padréo ouro (ground truth) é um sinal binério, onde o nivel l6gico 1 (ou 255) é
utilizado para demarcar os segmentos QS , enquanto o nivel légico 0 é utilizado para
marcar os outros intervalos do sinal. Um segmento QS ¢ identificado a partir da
marcagao dos pontos Q, R, S, feita na etapa anterior.

A Figura 15 mostra como € gerado o sinal utilizado como padrédo ouro na saida
da rede. Esse padrao ouro € utilizado tanto na etapa de treinamento como na etapa
de teste das redes CNNs. A Figura 15(a) mostra a imagem de uma amostra do sinal
de ECG obtido por meio do procedimento descrito no item 4.1.3, enquanto que a
Figura 15(b) mostra a imagem do sinal correspondente a essa amostra. Os sinais
apresentados nas Figuras 15(a) e 15(b) sdo exemplos de pares entrada-saida
apresentados a rede na etapa de treinamento.

Ressalta-se que essa marcacao € diferente da marcacao feita por Koscova et
al. (2021). Nesse trabalho, a marcacéo do intervalo QS corresponde exatamente ao
intervalo presente no sinal de ECG, enquanto no trabalho de Koscova et al. (2021), a
marcacao é feita do pico R, marcando-se um intervalo cujo inicio esta 0.05ms a direita
do pico R e o final estd 0.05ms a direita do pico R. Esse intervalo € marcado nivel
l6gico 1. A consequéncia dessa diferenca de marcacéo, é que o treinamento realizado
nesse trabalho detecta exatamente o intervalo QS, enquanto o treinamento realizado

por (KOSCOVA et al., 2021) identifica apenas a localizagéo do pico R.
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Figura 15: (a) Imagem de uma amostra de sinal extraida do sinal ECG conforme procedimento
descrito no item 4.1.3; (b) padréo ouro correspondente a amostra apresentada em (a).

4.2 Métodos

4.2.1 Pré-Processamento dos dados

A normalizacdo dos sinais de ECG é uma etapa importante para garantir a
eficiéncia e precisdo do processamento por uma rede neural convolucional (CNN).

O processo de normalizacdo € comum em abordagens utilizando CNNs. A
pesquisa de Xingjun e Qingyan (2019, p. 75), por exemplo, implementa a
normalizacdo em um sinal unidimensional de ECG com o objetivo de evitar condi¢bes
andmalas na entrada da rede neural.

Neste trabalho, a amplitude do sinal ECG foi normalizada para a faixa entre 0
e 255. Este método de normalizacéo, conhecido como normalizacéo de escala de 8

bits, € uma abordagem comum e amplamente utilizada no processamento de imagens
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digitais. Na normalizacdo de escala de 8 bits cada valor do sinal original, I é

transformado para um valor I, no intervalo [0, 255] através da seguinte equacao:

Iy = 255 * ( ).(1 — Imin) (22)

em que:

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

| = Amplitude do Sinal de ECG a ser reescalonado;

Imin = Valor minimo da onda Q dos complexos QRS do sinal de ECG;
Imax = Valor maximo da onda R dos complexos QRS do sinal de ECG;

IN= Amplitude do sinal de ECG reescalonado;

A normalizacéo da escala de amplitude do sinal ECG também ajuda a garantir
que as camadas da CNN possam aprender as caracteristicas importantes dos sinais
de ECG de forma mais eficiente, sem serem influenciadas por variacbes na amplitude
do sinal. Isso é importante, pois a amplitude dos sinais de ECG pode variar
significativamente entre diferentes individuos ou mesmo entre diferentes registros
para 0 mesmo individuo.

Para o processo de segmentacdo semantica, os sinais unidimensionais,
constituidos por 1136 amostras, foram agrupados dois a dois, com dimensdes de 2 x
1136 (pontos amostrados do sinal de ECG). O objetivo de agrupar os sinais
unidimensionais em sinais 2D € permitir que a rede neural seja capaz de aprender
padrées espaciais e realizar uma segmentacdo semantica, na sequéncia de sinais
ECG. Esta abordagem também é observada no trabalho de Zhengling et al. (2020, p.
2). Assim como esses autores, aplicamos o agrupamento 2D para todas as derivacdes
do sinal ECG.

4.2.2 Definicdo das Arquiteturas das Redes Neurais Convolucionais

Para a deteccéo do complexo QRS nas 12 derivacdes do eletrocardiograma,
foram propostas trés arquiteturas de redes CNNSs, descritas a seguir. Estas redes séo

inspiradas no modelo de segmentacdo semantica, que classifica cada pixel em uma
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imagem como pertencendo a uma dada classe. Nesse trabalho o nimero de classes
é igual a 2. Ou seja, um pixel pertencerd a um segmento QS, ou néo.

A primeira arquitetura de rede, denotada por CNN 1, € composta por uma série
de camadas, sendo que a entrada de cada camada é a saida de uma camada anterior.
A primeira camada, que corresponde a camada de dados de entrada, possui
dimensdes de 2x1136x1, ou seja, uma matriz bidimensional de comprimento 1136 que
segue a abordagem citada anteriormente no item 4.2.1.

Em seguida, ha trés subgrupos de camadas, constituidos por: camada de
convolucdo 2D (Conv), camada de normalizacdo em lote (batch normalization -
batchnorm), unidade retificadora linear (ReLU) e camada de amostragem
(maxpooling).

A camada de convolucao 2D é usada para realizar operacdes de filtragem dos
sinais. Filtros unidimensionais, com formato de 1x4 (1 é a profundidade ou niumero de
canais, e 4 € o comprimento do filtro), sdo aplicados para extrair recursos
(caracteristicas) do sinal de entrada. O segundo parametro da camada convolutiva é
o numero de filtros utilizados. No primeiro subgrupo, foram utilizados 25 filtros ou
kernels. No segundo subgrupo foram utilizados um total de 50 filtros, enquanto que no
terceiro subgrupo de camadas, foram utilizados 100 filtros. O numero de filtros
representa o numero planos de neurbnios da camada convolutiva, ou seja, sua
profundidade, expressando o nimero de neurbnios na camada convolutiva que se
conectam a uma mesma regido na entrada, com o mesmo tamanho do kernel. O
parametro padding foi definido de modo a que o tamanho da imagem de entrada fosse
preservado ap0s a aplicacao do filtro.

A camada de batch normalization normaliza a saida da camada convolutiva
anterior, ajudando a acelerar o treinamento da rede neural e a evitar overfitting. Para
fechar o bloco da unidade convolutiva temos a camada de ativacdo ReLU que executa
uma operacao de limite para cada elemento da entrada. Como resultado dessa
operacédo, qualquer valor menor do que zero (valores negativos) assumem o valor
zero, enquanto os valores positivos sdo reproduzidos na saida, sem alteracéo (fungéo
linear).

A Ultima camada de cada subgrupo, a camada de amostragem 2D, reduz o
tamanho espacial da representacdo dos dados. Os parametros especificados para

esta camada foram o seguinte: tamanho da mascara de amostragem de 1 x 2 pixels
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e passo (stride) de 1 x 2, ou seja, a cada iteracdo, a camada de amostragem move 1
pixel no eixo horizontal. Ap6s amostrar os dados de uma linha da matriz, a mascara
move-se 2 pixels no eixo vertical e inicia novamente a interacao.

Conforme mostrado na Figura 16, a arquitetura de rede neural contém trés
unidades convolutivas. Em cada unidade variamos apenas o numero de filtros da
camada convolutiva, sendo: 25 para a primeira unidade convolutiva, 50 para a
segunda e 100 para a terceira. E importante ressaltar a presenca da camada de Max
pooling apos cada uma das unidades convolutivas. Apds estas camadas, ha uma

camada de dropout para prevenir overfitting durante o treinamento.

] = OO @O+O = O

Convolugéo Batch-Normalization RelU Max-Pooling Dropout Convolugdo Transposta Softmax Classificagdo de Pixel

Figura 16: Representacdo da Arquitetura CNN1 de rede neural convolucional.

Em seguida, ha trés unidades transpostas sucessivas, compostas por uma
camada de convolucédo transposta e da camada de ativacdo ReLU. As camadas de
convolucao transpostas 2D tém o objetivo de realizar a transposi¢éo da convolucéao,
aumentando a resolucdo do mapa de recursos bidimensionais, ou seja, ela inverte o
processo de pooling aplicado ap6s as camadas de convolugdo. Ela retoma as
estruturas iniciais caracteristicas. Os parametros definidos para a camada de
convolucado transposta sao: o tamanho da janela de filtro (kernel size) de 1x2 e o
namero de filtros igual a 25, sendo estes parametros semelhantes para todas as
unidades transpostas.

Finalmente, existem mais trés camadas finais da rede CNN. A primeira delas
@ uma camada de convolugdo 2D com filtro 1x2, para extracdo adicional de
caracteristicas. Em seguida temos a camada de ativacdo softmax que converte as
saidas da rede CNN em probabilidades de ocorréncia de cada classe. A classe mais

provavel é aquela que apresentar uma maior probabilidade nessa camada.
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b)

A terceira e Ultima é a camada de classificacdo de pixels que produz uma
classificacéo dos pixels para cada imagem de entrada, com base nas probabilidades
fornecidas pela camada softmax. Essa camada usa a métrica de perda cross-entropy
para avaliar o desempenho da rede.

A segunda, denotada por CNN2 (Figura 17-a), e a terceira, denotada por CNN3
(Figura 17-b), sdo arquiteturas de rede CNN que possuem as mesmas camadas da
arquitetura 1, variando apenas na quantidade de filtros nas unidades convolutivas de
extracdo de caracteristicas. A arquitetura 2 possui 32 filtros na primeira unidade
convolutiva, 64 na segunda e 128 na terceira, além de 32 filtros em cada uma das trés
unidades convolutivas transpostas. A arquitetura 3 possui 75 filtros na primeira
unidade convolutiva, 150 na segunda e 300 na terceira, além de 75 filtros em cada

uma das trés unidades convolutivas transpostas.

128
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Convolugio  Batch-Normalization RelU Max-Pooling Dropout  Convolugdo Transposta  Softmax Classificagdo de Pixel
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Figura 17: Representa¢do das Arquiteturas de CNN 2 e 3 de rede neural convolucional.

A Tabela 2 resume a quantidade de filtros por unidade convolutiva para cada

uma das trés CNN utilizadas nesta pesquisa.
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Tabela 2: Filtros por unidade convolutiva para as CNN 1, 2 e 3.

NUmero de Filtros
Unidade Convolutiva

CNN1 [ CNN2 | CNN3

1 25 32 75
2 50 64 150
3 100 128 300

4.2.3 Experimentos

Nesta sec¢do sao apresentados os hiperparametros definidos para o
treinamento da rede CNN, utilizada na deteccdo do complexo QRS nas 12 derivacdes
do ECG. Os topicos a serem abordados na secéo sao listados a seguir:

e Divisdo do conjunto de dados para treinamento e teste;
e Ajuste da taxa de aprendizado;

e Ajuste dos parametros de treinamento;

e Procedimento de treinamento.

Apds a modelagem da base de dados, descrita na secao 4.1.3, a mesma foi
dividida em dois conjuntos: conjunto de treinamento, contendo 80% das amostras da
base de dados, e conjunto de teste, contendo 20% das amostras da base de dados,

conforme mostrado na Figura 18.

Conjunto de : L
Base de . Treinamento Avaliagéo de _
— Treinamento — — Métricas
Dados da Rede Desempenho
(809%0)

Conjunto de
Teste
(20%)

Figura 18: Divisdo do conjunto de dados para ser utilizado nos experimentos com a rede neural
convolucional, com 80% dos dados no conjunto de treinamento e 20% dos dados no conjunto de teste.

O método adotado para o ajuste da taxa de aprendizado consistiu em uma
técnica de equilibrio de pesos de classes. Primeiro, é utilizado uma fung&o para contar

a quantidade de pixels de cada classe presente nos dados de treinamento. Em
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seguida, é calculada a frequéncia de cada classe como a proporcao de pixels dessa
classe em relacdo ao numero total de pixels. Por fim, o peso de cada classe é
calculado como o inverso da sua frequéncia.

Esses pesos de classe serdo utilizados durante o treinamento do modelo para
equilibrar a importancia de cada classe e evitar problemas de desbalanceamento de
classes. O objetivo € equilibrar as contribuicdes das diferentes classes no treinamento
da rede neural, de modo que classes com menor frequéncia tenham pesos maiores.
O calculo do peso w para cada classe k se da pela equacéao (23):

total de pixels

W (23)

~ total de pixels da classe k

Na etapa de ajuste dos parametros de treinamento (Tabela 3), adotamos o0 uso
do método de treinamento "ADAM", que é uma das abordagens mais populares e
eficientes para otimizacéo de redes neurais. Além disso, utilizamos algumas opcdes
especificas para o treinamento, como a taxa inicial de aprendizado de 0,0003, fator
de decaimento do gradiente ao quadrado de 0,99, nUmero maximo de épocas de 300,

mini-batch de 64 e embaralhamento dos dados a cada época do treinamento

Tabela 3: Representacao dos pardmetros para o treinamento do modelo.

Parametros Ajustes
Algoritmo de treinamento ADAM
Taxa de Aprendizado Inicial 0,0003
Fator de queda da taxa de aprendizagem 0,99
Periodo de queda da taxa de aprendizagem 300 épocas
Tamanho do lote 64

Essas opcdes de hiperparametros foram definidas com o objetivo de garantir
uma convergéncia mais rapida e precisa do modelo. No capitulo de resultados, ao
mostramos as curvas de acuracia e perda, versus o numero de épocas, veremos que
as escolhas anteriormente feitas foram acertadas, pois veremos uma convergéncia
muito bem comportada no treinamento do modelo.

No procedimento de treinamento, as 12 derivagbes foram treinadas

individualmente utilizando as arquiteturas propostas no item 4.2.2, resultando em 36
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experimentos (12 derivacdes x 3 arquiteturas de rede). A entrada da rede foi adaptada

para que em cada experimento a derivacao a ser utilizada estivesse de acordo com o

modelo treinado. A Figura 19 exemplifica o processo de treinamento com as 12

derivagbes utilizando a arquitetura 1. O mesmo procedimento é aplicado no

treinamento das arquiteturas 2 e 3.

Experimento 1

Experimento 2

Entrada 1 Entrada 2
Derivacao: | Derivagédo: Il
1A [l | 'J'l
| | M ‘ \”‘L«.,w TGl e o A Al |;\J~||1
| A ko | I ) B AT
"\/\JUWJU\JJlm\‘ {\W/JLA H ' [EumE |
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Operagdo de
Treinamento da CNN-1

e |

Operacdo de
Treinamento da CNN-1

|

1 ;

—

Avaliagdo do
Experimento 1

Avaliagdo do
Experimento 2

Experimento 12

Entrada 12
Derivagao: V6

Operagdo de
Treinamento da CNN-1

1 ;

Avaliagdo do
Experimento 12

Figura 19: Procedimento de treinamento para as 12 deriva¢es do ECG.

424 Po6s-Processamento

O procedimento de pds-processamento garante a retirada de falsos positivos

(intervalos ndo QRS) do segmento ECG analisado. Esses falsos positivos séo

gerados, as vezes, devido a ondas P ou artefatos no sinal. Os passos a seguir

demonstram o procedimento adotado para remocao de falso positivo gerado por uma

onda P;:

Passo-1: Utilizar o resultado da rede neural como uma mascara para filtrar naimagem

de entrada os intervalos identificados, conforme a Figura 20:
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Sinal ECG na Entrada Sinal de Saida da Rede Intervalos identificados

o ame
Onda P
Vad

Onda QRS
Vad

Figura 20: Passo 1 da etapa de pos-processamento: delimitagdo no sinal original dos intervalos

0S identificados pela rede neural.

+ Passo-2: Nos intervalos identificados sdo obtidos os pontos de maximo e
minimo, possibilitando calcular a altura do intervalo fazendo a diferenca entre
0s extremos. A Figura 21 apresenta o resultado do passo 2.
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Figura 21: Passo 2 da etapa de pés-processamento: identificagcdo dos pontos de maximos e minimos
para o calculo da amplitude do sinal em cada intervalo QS detectado.

I1={I,I,, .., I,}representa os intervalos identificados em uma amostra j de

ECG e H = {H,,H,, ..., H,} refere-se a altura para cada intervalo, sendo calculada

pela relacao:
H; = |Maximo; — Minimo;| (24)
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Para o exemplo, temos:
H, = |60 — 38| = 22
(25)
H, = |140 — 0| = 140

» Passo-3: Para cada amostra j, obter /Tj, gue representa a média das amostras

no intervalo i.
n
- = Hi

A== (26)

Em que n é o nimero de intervalos QS detectados na amostra j.

e Passo-4: Aplicar a seguinte regra para filtrar os ruidos
. A;
Se intervalo H; > ?f

Ent&o I; corresponde a um intervalo QS com uma onda QRS

Sendo n&o corresponde a um intervalo QS (falso positivo detectado pela CNN)
4.2.5 Meétricas de Desempenho

A sequir, definiremos as métricas utilizadas para avaliar o desempenho das Redes
Neurais Convolucionais (CNN). Essas métricas ndo apenas comparam o desempenho
das arquiteturas propostas neste trabalho, mas também o desempenho dessas
arquiteturas com outros resultados obtidos na literatura. A seguinte terminologia &
usada para definir as métricas usadas abaixo:

» TP: Verdadeiros Positivos (caso positivo previsto corretamente como positivo);

*TN: Verdadeiros Negativos (caso negativo previsto corretamente como negativo);

* FP: Falso Positivo (caso negativo predito incorretamente como positivo);

* FN: Falso Negativo (caso positivo previsto incorretamente como negativo).

Temos um verdadeiro positivo (TP) quando um pixel da classe QRS é
corretamente classificado pelo preditor. Ocorre um falso positivo (FP) se um pixel da
classe ndo QRS é classificado de forma incorreta como QRS. Ocorre um verdadeiro
negativo (TN) caso um pixel da classe ndo QRS seja corretamente classificado como
tal e, por dltimo, ocorre um falso negativo (FN) se um pixel da classe QRS é
classificado incorretamente como nao QRS.

Assim como Liu et al. (2020, p. 416) e outras pesquisas da literatura, como a de

Zhong, Liao e Wang (2018), adotamos a preciséo, o recall e o f1-score como métricas
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para avaliar o desempenho da deteccdo do complexo QRS em eletrocardiografias. A

seguir definimos essas métricas:
1) Preciséo

A métrica precisdo avalia a capacidade da rede neural de identificar
corretamente quais pixels sdo pertencentes ou ndo ao complexo QRS. A preciséo
avalia a quantidade de segmentos que, dentre todos os segmentos classificados como

positivos, sdo da classe positiva, conforme a equacéo (27).

procisio = 1P
recisdo = o0 (27)

Uma preciséao alta indica que a maioria dos pixels classificados como positivos séo
realmente positivos, enquanto uma precisdo baixa indica que existe uma grande

guantidade de pixels negativos classificados como positivos.
2) Recall

A métrica recall (também conhecida como taxa de verdadeiros positivos ou
sensibilidade) € uma medida de desempenho de um classificador que avalia a
proporcao de exemplos positivos corretamente identificados em relagéo ao total de
exemplos positivos. O recall mede a capacidade do classificador em identificar

corretamente todas as ocorréncias de uma classe especifica.

TP

Recall = TP+—FN (28)

De acordo com a equacao (28) o recall é calculado como a razao entre o nimero
de verdadeiros positivos e a soma do numero de verdadeiros positivos e falsos
negativos. Quanto maior o recall, melhor é a capacidade do classificador em identificar

todas as ocorréncias da classe positiva.
3) Fl-score

A Fl-score € uma medida harménica que equilibra a precisdo e o recall e,
portanto, pode ser uma medida mais representativa do desempenho geral da
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deteccdo do complexo QRS. Além disso, a F1-score € especialmente util em casos
em que o numero de verdadeiros positivos € pequeno em relagdo ao numero total de
instancias, como é comumente o caso na detec¢do do complexo QRS. A equacao
(29) foi adotada para o calculo da métrica de desempenho F1-socore.

1 _ 2 x Precisao x Recall
S0C0Te = T ecisdo + Recall (29)
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secdo, sdo apresentados os resultados dos experimentos da etapa de

treinamento e teste da arquitetura CNN1, 2 e 3 para as 12 derivagbes do sinal de

ECG. Ressaltamos que, diferentemente de outros métodos publicados na literatura, o

meétodo ora proposto identifica ndo apenas a presenca de um complexo QRS, mas

também delimita o inicio e o fim do intervalo QS .

5.1 Convergéncia da Rede Neural Convolucional

A convergéncia do algoritmo de treinamento das arquiteturas CNN1, 2 e 3,

durante a etapa de treinamento, é apresentada através das curvas da acuracia e da

perda em fungdo do numero de iteragBes. A Figura 22 mostra essas curvas com

respeito aos dados de treinamento da arquitetura CNN1, com os dados da derivacao

Acurécia (%)

Perdas

o 200 400 600 200 1000 1200 1400 1600 1800

Iteracbes

| | 190 | | 3] | | j

0 200 400 600 00 1200 1400 1600 1200

Iteracbes

Figura 22: Grafico de convergéncia das curvas de acuracia e perda em funcao do nimero de
iteracdes do treinamento, para a arquitetura CNN1. Foram utilizados dados da derivacéo |I.

O treinamento das redes CNN1, 2 e 3, nas 12 derivac¢des, ocorreu em 1800

interacbes e 300 épocas, com taxas de acuracia e perda constantes ao longo das
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altimas épocas do treinamento. Um fator de diferenciacdo observado no treinamento
das diversas derivacdes foi o tempo de treinamento. Um tempo maior, cerca de 12
minutos, foi observado no treinamento das seguintes derivagdes: V2, V3, V4 e V5.
Este fato esta relacionado com as caracteristicas do sinal nestas derivagbes, que
apresentam trechos ruidosos. No entanto, a presenca desses ruidos ndo implicou

numa diminuicdo da acuracia, nem no aumento da perda.

5.2 Resultados de Testes dos Modelos

Os resultados utilizando as arquiteturas de CNN1, 2 e 3 para o conjunto de
teste, sdo mostrados a seguir. A Tabela 4 apresenta os resultados das métricas de
Precisdo, Recall e F1-score usados para avaliar o desempenho dos modelos antes e
depois da aplicacdo do pés-processamento. As linhas da Tabela 4 representam cada
uma das 12 derivacfes do ECG testadas separadamente e nas colunas ha as métricas
de desempenho para cada um dos modelos.

Analisando os resultados médios das 12 derivacBes mostrados na Tabela 4,
observa-se que, antes do poOs-processamento, € possivel verificar que a menor
precisao, 67,55%, é obtida com a CNN3 e a maior, com a CNN2, alcancando o valor
de 76,44%. Ja a taxa de recall, para todos os modelos, estd acima de 99%. Isso
significa que o modelo tem uma boa capacidade de identificar corretamente as
amostras com segmento QS (recall alto).

Interpretando de outra forma, poderiamos afirmar que as CNNs estdo
classificando muitos casos como positivos (segmento QS), mesmo que eles ndo o
sejam, resultando em uma grande quantidade de falsos positivos.

A aplicacdo do pdés-processamento proporcionou uma diminuicdo dos falsos
positivos em todas as derivagcfes das trés CNNs. Com o pds-processamento, 0 menor
valor médio observado para a precisao, nas 12 derivagdes, foi de 99,96%, com a
CNN3. A CNN2 apresentou o maior valor médio para a precisdo, apés o pos-
processamento, chegando a 99,98%, ou seja, 0 método proposto foi capaz de eliminar

os falsos positivos em praticamente todos os modelos.
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Tabela 4: Os resultados das métricas de preciséo, recall e F1-score para a arquitetura CNN1, 2 e 3, no conjunto de teste, para as 12 deriva¢fes, antes e
depois do pds-processamento.

CNN1 CNN2 CNN3

Derivagio I:)Antes do Pés- Depois do Pos- Antes do Pés- Depois do Pos- Antes do Pés- Depois do Pos-
rocessamento Processamento Processamento Processamento Processamento Processamento

Fi1- F1- Fi1- Fi1- Fi1- F1-
o | oo | e | o | oo | sre | ey | oo | o] Go | ow || oo | ee | oo | o | oo | o
I 66,22 | 99,73 | 79,59 | 99,96 | 99,73 | 99,85 | 75,03 | 99,79 | 85,66 | 99,95 | 99,79 | 99,87 | 66,12 | 99,77 | 79,53 | 99,92 | 99,77 | 99,85
Il 64,39 100 78,34 100 100 100 71,30 100 83,25 100 100 100 64,66 100 78,54 | 99,96 100 99,98
1l 69,24 100 81,82 100 100 100 71,38 100 83,3 100 100 100 69,05 100 81,69 100 100 100
avR 79,00 | 99,94 | 88,25 | 99,83 | 99,94 | 99,89 | 83,13 100 90,79 | 99,94 100 99,97 | 79,7 99,94 | 88,68 | 99,77 | 99,94 | 99,85
avL 61,34 | 99,56 | 7591 | 99,94 | 99,56 | 99,75 | 72,24 | 99,22 | 83,61 | 99,95 | 99,22 | 99,59 | 61,34 | 99,53 75,9 | 99,97 | 99,53 | 99,75
avF 71,59 100 83,45 100 100 100 79,52 100 88,59 100 100 100 71,18 100 83,16 100 100 100
V1 69,85 100 82,25 100 100 100 76,50 100 86,69 100 100 100 68,92 100 81,6 100 100 100
V2 75,29 | 99,68 | 85,79 100 99,68 | 99,84 | 78,77 | 99,83 | 88,06 100 99,83 | 99,91 | 74,95 | 99,48 | 85,49 100 99,48 | 99,74
V3 63,94 100 78,01 | 99,97 100 99,98 | 72,67 100 84,17 | 99,95 100 99,98 | 63,24 100 77,48 100 100 100
V4 66,38 | 99,96 | 79,78 | 99,92 | 99,96 | 99,94 | 69,96 | 99,96 | 82,31 | 99,96 | 99,96 | 99,96 | 66,75 | 99,96 | 80,05 | 99,96 | 99,96 | 99,96
V5 60,88 100 75,68 100 100 100 75,90 100 86,3 100 100 100 60,99 100 75,77 100 100 100
V6 63,62 100 77,77 100 100 100 90,90 100 95,23 100 100 100 63,73 100 77,85 | 99,97 100 99,98
Média 67,65 | 99,91 | 80,55 | 99,97 | 99,91 | 99,94 | 76,44 | 99,90 | 86,50 | 99,98 | 99,90 | 99,94 | 67,55 | 99,89 | 80,48 | 99,96 | 99,89 | 99,93
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Para demonstracdo visual dos experimentos, selecionamos amostras de dois
pacientes. O primeiro paciente foi o de numero 20. Para o registro 144 desse paciente,
selecionou-se a primeira amostra para analise. Esse paciente possui historico de
doenca arterial coronariana, hipertenséo arterial e hipertrofia ventricular esquerda.

Na hipertrofia ventricular esquerda, o coracdo torna-se espesso e mais largo
do que o normal. Isso pode afetar a forma como o sinal elétrico se move através do
coracgao, resultando em alteragbes no sinal de ECG. Dentre estas alteracdes pode
haver um intervalo QS ampliado, a onda R pode ser mais larga e mais alta, o complexo
QRS pode estar deslocado para a direita e o intervalo QT pode ser prolongado devido
a alteracdes nas propriedades de conducao do coracao.

Na Figura 23(a), apresentamos o sinal da amostra selecionada em azul e o
ground truth em vermelho, sobreposto ao sinal de entrada. Na Figura 23(b) mostramos
o resultado da saida da rede neural com alguns falsos positivos. Para a remocéo dos
falsos positivos detectados, aplicou-se o pés-processamento. Na Figura 23(c), 0s

intervalos QS detectados, ap6s o pos-processamento, sdo apresentados.

Paciente: 20, Registro: 144, Vetor: 74, Derivacao: 1
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Pés-Processamento
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Figura 23: Resultado antes e depois do pds-processamento na amostra do ECG do paciente 20: (a)
sinal original de ECG com o padr&o ouro sobreposto; (b) intervalos QS detectados pela rede
convolucional; (c) intervalos QS detectados ap6s a aplicagdo do pds-processamento.

O segundo paciente selecionado foi o de numero 21. Para o registro 147 desse
paciente, selecionou-se a primeira amostra para analise).

Este paciente possui histérico de infarto do miocéardio precoce. O infarto do
miocardio precoce é uma condi¢cdo em que ocorre o blogueio subito de uma ou mais
artérias coronarias, interrompendo o suprimento de sangue e oxigénio para uma parte
do musculo cardiaco. Isso pode resultar em lesfes permanentes no miocardio e, se
nao for tratado rapidamente, pode levar a insuficiéncia cardiaca ou a morte subita. No
ECG, é possivel observar alteragcdes nas ondas e intervalos, como a elevacao do

intervalo ST e a inversdo da onda T, que s&o indicativas de infarto do miocardio.
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Paciente: 21, Registro: 147, Vetor: 1106
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Figura 24: Resultado antes e depois do pds-processamento nas amostras do paciente 21. (a) Sinal
original de ECG com o padr&o ouro sobreposto; (b) intervalos QS detectados pela rede convolucional;
(c) intervalos QS detectados apds a aplicagdo do pds-processamento.

Na Figura 24(a), apresentamos o sinal da amostra selecionada em azul e,
sobreposto, o padrdo ouro em vermelho. Na Figura 24(b) mostramos o resultado da
saida da rede neural, com alguns falsos positivos detectados. Para a remocao dos
falsos positivos aplicou-se o pos-processamento. Na Figura 24(c) mostramos 0s
intervalos QS detectados, ap6s o pds-processamento. Nela pode-se notar a retirada
dos intervalos de falsos positivos detectados.

No sinal mostrado na Figura 24(a) observamos ruido e o nao alinhamento da
linha de base, que apresenta um comportamento oscilatorio. Porém, mesmo nessas
ocorréncias a rede neural consegue convergéncia nos intervalos QS , em consonancia

com o padrdo ouro. Quanto a largura dos intervalos QS percebe-se que alguns
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intervalos houve uma diminuicdo, mas a posicdo das ondas Q, R e S se mantém

detectado.

5.3 Discussao dos resultados

Os dados apresentados na Tabela 4 buscam contrastar as trés arquiteturas de
redes convolucionais CNN1, CNN2 e CNN3, com o objetivo de identificar qual seria a
mais recomendada para a deteccdo do complexo QRS em 12 derivagbes do
eletrocardiograma.

A métrica de F1-score demonstra uma média harménica entre a precisdo e o
recall. Antes do pOs-processamento, o maior valor médio para essa métrica, 86,50%,
foi obtido com a CNN2. Com a CNN1, o valor médio obtido foi de 80,55%. Com a
CNN3, o valor médio obtido foi de 80,48%. A explicacdo para esses valores pode ser
buscada no tamanho das 3 arquiteturas utilizadas. Para extracdo de caracteristicas, a
rede CNNL1 utiliza apenas 25 filtros nas camadas convolutivas. J& a CNN2 utiliza 32
filtros e a CNNS3, 75 filtros. Supomos que na rede CNN1 esteja ocorrendo underfitting,
ou seja, o numero de campos receptivos utilizados para extracéo das caracteristicas
ndo foram necessarios para identificagdo do complexo QRS. Supomos que também
gue na rede CNN3 esteja ocorrendo overfitting, ou seja, um nimero muito grande de
filtros nas camadas convolutivas esta fazendo com que a rede “decore” os padrées do
conjunto de treinamento, ndo aprendendo as caracteristicas mais gerais dos dados.
O melhor numero de filtros foi, entdo, aquele utilizado na CNN2, que permitiu uma boa
generalizacdo da rede no conjunto de teste.

A Tabela 5 apresenta uma analise comparativa entre os principais trabalhos
que utilizam de redes neurais convolutivas para a tarefa de detecgdo do complexo
QRS nas 12 derivagcbes do ECG. A base de dados comum entre os autores é a
INCART, a mesma utilizada nesta pesquisa, mas apenas os autores de Koscova, Z.
et. al. (2021) optaram por utilizar uma base de dados propria.

Os meétodos investigados utilizaram para o treinamento de seus modelos os
dados das derivagdes juntas, logo o resultado apresentado ndo demonstra o
desempenho do modelo em cada derivacéo especifica. E mister frisar, que no trabalho
ora apresentado, a deteccdo do complexo QRS é feita em cada uma das 12

derivacdes do ECG, o que permitiu obter métricas individualizadas para cada uma
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delas. Para haver uma comparacéo do desempenho desta abordagem com os demais
autores foi obtido a média das 12 derivacfes para as métricas de avaliacao.

Observando as métricas de precisao, recall e F1-score, € possivel perceber que
0 modelo proposto nesta pesquisa e o trabalho de Xiang et. al. (2018), nas primeira e
segunda linhas da Tabela 5, apresentaram resultados muito proximos, com valores
acima de 99% em todas as métricas. Ambos os modelos utilizaram a arquitetura CNN,
mas o0 modelo proposto nesta pesquisa utilizou uma arquitetura de convolucao
transposta dedicada a segmentacdo semantica do segmento @S, enquanto o modelo
de Xiang et. al. (2018) prop6e um sistema de extracdo de caracteristica baseado em
atencdo composta por CNN1-2D, que extrai caracteristicas morfoldégicas em
diferentes granularidades do sinal ECG e em seguida sao concatenados e enviados
para um MLP, que detecta o complexo QRS.

O modelo Faster R-CNN, utilizado por Yu et al. (2018), apresentou um
desempenho ligeiramente inferior aos modelos da primeira e segunda linha, mas
ainda assim apresentou resultados muito bons, com um F1-score de 98,66%. Nesta
abordagem o autor utiliza como entrada da rede neural o sinal na forma de imagens,
logo o intervalo do complexo QRS é detectado utilizando regifes de interesses na
imagem.

O modelo proposto por Liu et al. (2020) apresentou um desempenho inferior
em relacdo as métricas de precisao, recall e F1-score, mas ainda assim apresentou
resultados razoaveis, com um F1-score de 95,68%. Esse modelo utilizou apenas CNN
para a deteccdo do complexo QRS. Outro aspecto importante a ser notado nesta
pesquisa é o uso da etapa de pds-processamento, onde aplica-se um limiar de 0,5
para classificacdo binaria do complexo QRS no intervalo de tempo. Assim como
proposto na pesquisa de Liu et al. (2020), a etapa de pos-processamento utilizado
nesta pesquisa aplica um limiar que considera a média das alturas do pico R.

O modelo proposto por Habib et al. (2021) apresentou apenas a métrica de F1-
score, que foi de 91,00%, sem informar as métricas de precisdo e recall. Nesta
pesquisa, é formulado duas tarefas a primeira consiste no uso de uma rede neural
convolutiva que ira fazer a predigdo do complexo QRS, a segunda utiliza um modelo
de aprendizado de maquina chamado Unidades Recorrentes Fechadas do inglés

Gated Recurrent Unit (GRU, é um tipo de rede neural recorrente como uma memaoria
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de longo prazo com um registro de esquecimento) para aprender os limiares dos picos
R no pés-processamento automaticamente, sem a necessidade de ajuste manual.
J& o0 modelo proposto por Koscova et al. (2021) apresentou resultados um
pouco inferiores em todas as métricas, com um F1-score de 94,01%. Esta proposta
utiliza apenas 3 derivacdes de uma base de dados com 12 derivacdes. Estes dados
foram utilizados para o treinamento de uma rede neural convolutiva com arquitetura
do tipo U-Net. A etapa de poOs-processamento adotada por Koscova et al. (2021)
refere-se a uma classificacao binaria das probabilidades de classes em cada amostra.
O autor somente considera amostras com probabilidades acima do limiar de 0,955 e

gue sejam mais longos que 50 amostras ou 0,01 segundos.

Tabela 5: Andlise comparativa dos trabalhos com propostas semelhantes utilizando base de dados
com 12 derivagdes.

Trabalhos Modelos Base de Dados Prec. Recall | Fl-score
(%) (%) (%)

Método Proposto CNN INCART 99,98 99,90 99,94
Xiang et. al. (2018) CNN + MLP INCART 99,89 99,86 99,87
Yu, R. et. al. (2018) Faster R-CNN INCART 99,01 98,32 98,66
Liu, W. et. al. (2020) CNN INCART 96,37 94,99 95,68
Habib et. al. (2021) CNN + RNN INCART - - 91,00
Koscova, Z. et. al. (2021) CNN: U-Net Prépria 95,00 94,89 94,01

O método proposto demonstra a utilizacdo de uma abordagem inovadora para
a deteccao do complexo QRS em uma base de dados com 12 derivagdes. Além de
desenvolver um método préprio de rotulagem da base de dados, o que contribuiu para
a validacdo dos resultados obtidos. A utilizacdo da base de dados INCART,
comumente utilizada por outros autores, também é um ponto positivo, pois permite a
comparacao dos resultados obtidos com outros estudos.

A utilizacdo de redes neurais convolutivas com convolugdo transposta para a
segmentacdo semantica € uma proposta diferenciada que permitiu a obtencéo do
intervalo exato de inicio e término do segmento QS em todas as derivagdes. Observa-
se, porém, que, em intervalos onde ha a inversdo da onda T, como nos casos de
infarto do miocardio, o que torna o segmento QS mais largo, o modelo sempre estimou
um intervalo QS menor. Este fato deve-se a baixa quantidade de dados com esta
anomalia apresentado ao modelo.
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Por fim, destaca-se 0 uso de uma abordagem de pdOs-processamento robusta
que elimina os falsos positivos detectados pelo modelo. Isso contribui para a
confiabilidade dos resultados e aumenta a utilidade préatica da pesquisa, j4 que a
deteccdo incorreta de QRS pode levar a diagndsticos equivocados e incorretos.

A associacao de redes convolutivas, realizando a segmentacdo semantica do
segmento QS, com um estagio de pos-processamento, baseado na avalia¢do da altura
da amplitude das ondas presentes no sinal de ECG, permitiu que se atingisse o estado
da arte na deteccdo do complexo QRS.

A Tabela 6 apresenta um levantamento das principais caracteristicas e
abordagens encontradas no estado da arte em comparagdo com o método proposto.
Ressalta-se que todas as abordagens fazem uso de redes neurais convolutivas no
processo de deteccdo do complexo QRS. O método proposto destaca-se em
comparacao com os demais métodos por fazer a deteccdo do complexo QRS nas 12
derivacdes individualmente, enquanto os demais autores (PARALIC, 2019; YUEN et
al, 2019; HE et al, 2020; YUEN et al, 2020; LIU et al, 2020 e HABIB et al, 2020) utilizam
uma ou algumas poucas derivagcdes. Todos os autores, com excecado de Koscova et
al (2021), utilizaram bases de dados de repositorios publicos e que continham a
rotulagem de marcacdo do pico R. Ressaltamos que no trabalho ora proposto a
rotulagem foi efetuada de forma diferente. Em todas as derivac¢des, as amostras que
estdo contidas em um intervalo QS de um complexo QRS sdo rotuladas com 1,
enquanto as outras amostras séo rotuladas com zero. Assim, o que se detecta nesse
trabalho é a ocorréncia de um complexo QRS e a extensdo do intervalo QS, sem a
necessidade de pré-processamentos especiais baseados em filtros ou operacdes de
diferenca.  Quanto a arquitetura do modelo, a sequéncia de camadas convolutivas
permitiu extrair caracteristicas espaciais das diferentes ondas presentes no sinal de
ECG, permitindo a diferenciacdo entre um complexo QRS de outras ondas.

77



Tabela 6: Andlise comparativa entre o estado da arte e 0 método proposto, comparacao entre abordagens que utilizam modelos baseados em redes neurais convolutivas.
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X b > I g [a
Detectar o complexo QRS nas 12 derivacdes individualmente X

o Detectar o complexo QRS com todas as 12 derivacdes juntas X X X

Objetivo _
Detectar o complexo QRS em menos de 12 derivagdes X X X X X X X

Segmentacdo seméantica do ECG em 12 derivagdes (QRS, onda T, P e fundo) X
INCART com 12 derivacdes X X X X

Base de dados LUDB ou Préprio conjunto de dados contendo 12 derivagdes. X X

MIT-BIH, CPSC2019, Europen ST-T e INCART ndo ha 12 derivagdes. X X X X X X X
Rotulagem baseada na marcacéo dos picos R-R X X X X X X X
Rotulagem baseada na quantidade de pontos amostrados do complexo QRS X
Rotulagem da Base de dados — —
Rotulagem manual de inicio e término do complexo QRS X X
Procedimento de rotulagem néo especificado X
Operacao de diferenga e média X
Filtros: Mediano e passa-baixa (butterworth) X X X
Pré-processamento Normalizacédo de dados e reamostragem X X X
Utilizacéo de filtros baseados em wavelets ou redes neurais X X X
Néo utiliza pré-processamentos especiais X X
Arquiteturas CNN com imagem do sinal de ECG X
. Arquiteturas que envolvem CNN e outros modelos X X X X
Arquitetura do Modelo _ _ —
Arquiteturas com o paradigma temporal em sequéncias de eventos. X X X X

Modelos que aprendem caracteristicas em diferentes resolucdes espaciais X X X X X X X
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Aplica validagdo cruzada

Intervalo do segmento QS n&o definido

Intervalo do segmento QS definido

Pés-processamento

Néo faz uso de pés-processamento

Utilizacéo de modelos de redes neurais para o pds-processamento

Utilizacéo de limiar especifico aplicado a saida da rede

Utilizacdo do limiar baseado no pico R-R

Resposta final do tipo binéria no intervalo [0-1]
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6 CONCLUSOES

Este estudo avancou no estado da arte na deteccdo do complexo QRS nas 12
derivacdes do ECG, utilizando redes neurais convolutivas de segmentacdo semantica,
associadas a técnicas de pés-processamento. Foi realizado um estudo de ablacao,
com trés arquiteturas de redes convolutivas, uma com 25 filtros, outra com 32 filtros e
uma terceira com 75 filtros nas camadas convolutivas de extracéo de caracteristicas.
O melhor desempenho foi obtido com a arquitetura de 32 filtros nas camadas
convolutivas. O método de poés-processamento adotado nesta pesquisa elimina
intervalos com formas de onda cuja amplitude € menor do que a metade da média das
amplitudes dos complexos QRS de uma dada amostra. Com essa arquitetura de rede
convolutiva associada ao pds-processamento, os melhores resultados médios obtidos
para as métricas, precisdo, recall e Fl-score, nas 12 derivagbes foram 99,98%,
99,90% e 99,94%, respectivamente.

O principal diferencial desta pesquisa foi permitir avaliar a duracédo do intervalo
QS, que é importante no diagndstico de doencas cardiovasculares. Verificou-se que,
mesmo em intervalos ruidosos, o modelo consegue obter com precisao a duragao do
complexo QRS. No entanto, em amostras que apresentam infarto do miocardio
precoce, o complexo QRS é mais largo. Nesses casos, o modelo detecta um
comprimento menor para o intervalo QS. Acredita-se que, acrescentando mais

amostras de infarto do miocardio no treinamento, consigamos resolver esse problema.
6.1 Trabalhos Futuros

A experiéncia obtida com o trabalho desenvolvido, encaminhou-nos naturalmente
para a proposicéo de trabalhos futuros que visam o aperfeicoamento do trabalho ora

desenvolvido. Seguem as principais sugestdes de trabalhos futuros:

e Utilizar mais dados que contenham os intervalos caracteristicos de infarto
do miocardio precoce com complexos QRS mais largos;
e Utilizar os pesos aprendidas com as derivagbes individuas para a

construcdo de um unico modelo aplicavel a todas as derivacgoes;
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Treinar um modelo que tenha como entrada dados de todas as 12
derivacoes;

Aplicar o modelo para a deteccédo de segmentos de ondas P e T nas 12
derivacoes;

Obter a amplitude e a largura do complexo QRS, com vistas ao calculo de
parametros para o diagndéstico de doencas cardiovasculares;

Aperfeicoar a deteccdo do intervalo QS em amostras com infarto do

miocardio.
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