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Abstract. The arrhythmias or abnormal rhythms of the heart are common
cardiac riots and may cause serious risks to the life of people, being one of the
main causes of death. These deaths could be avoided if a previous monitoring
of these arrhythmias was carried through, using the Electrocardiogram (ECG)
exam. The continuous monitoring and the automatic detection of arrhythmias of
the heart may help the specialist to perform a faster and precise diagnostic. This
work raises the hypothesis that self-organized artificial neural networks (ANN)
can be used in the processing of the cardiac arrhythmias. This ANN allows that,
at any time, other groups of arrhythmias may be added, without the necessity of
a new training phase. In this work, an ART2 neural network is used to detect
the normal beatings, the atrial premature contractions (CPA) and the ventricular
premature contractions (CPV).
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1 Introducao

As doengas cardiovasculares sdo hoje em dia uma das principais causas de 6bitos em
paises desenvolvidos e em desenvolvimento [1]. Estes dbitos poderiam ser reduzidos
se fossem realizados a deteccdo e o monitoramento prévio dessas arritmias a partir do
Eletrocardiograma (ECG). O ECG ¢ o registro de potenciais elétricos emitidos pelo
coragdo que atingem a superficie do corpo [2].

As arritmias ou ritmos anormais do coragdo sdo distarbios cardiacos comuns e
podem causar sérios riscos a vida das pessoas. Estes disturbios sdo caracterizados pela
alteragdo da freqiiéncia ou ritmo dos batimentos cardiacos e podem ocorrer por varias
razoes [3].

A detec¢do automatica de arritmias a partir do ECG pode ser obtida de varias
maneiras, utilizando-se algoritmos especificos e métodos inteligentes [4], [5], [6], [7],
[8], [9], [10], [11], [12]. Em geral, a deteccdo automatica de arritmias ¢ dividida em
trés etapas: pré-processamento, extragdo de caracteristicas e processamento.
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Este trabalho levanta a hipotese de que uma RNA auto-organizavel pode ser
utilizada para o agrupamento de arritmias cardiacas. Esta RNA permite que, a
qualquer momento, possam ser adicionados outros grupos de arritmias, sem a
necessidade de realizar novamente o treinamento dos grupos antigos da RNA.
Treinam-se apenas 0s novos grupos. A principal vantagem, portanto, ¢ um ganho no
momento em que desejar-se ampliar o nimero de arritmias detectadas por um sistema
ajustado para trabalhar com uma RNA auto-organizavel.

Em nossa abordagem, nas etapas de pré-processamento e de extragdo de
caracteristicas dos sinais de entrada, utilizamos as transformadas Wavelet. Através de
uma transformagdo do sinal para o dominio tempo-freqiiéncia, as amostras dos
batimentos sdo convertidas para coeficientes Wavelet. Em seguida, estes coeficientes
sdo utilizados na entrada da RNA auto-organizavel, que ird agrupa-los, ou seja, os
dados similares serao colocados no mesmo grupo. Para os dados ndo similares, novos
grupos sao criados.

Na seqiiéncia deste artigo, a se¢do 2 mostrara o ECG, as arritmias cardiacas e a
deteccdo automatica das mesmas. A se¢do 3 apresentara a metodologia desenvolvida
durante este trabalho. Os resultados obtidos serdo apresentados na secdo 4. Ao final,
oferecemos uma conclusdo e as perspectivas de trabalhos futuros.

2 O Eletrocardiograma e a Deteccio Automatica de Arritmias

Nesta se¢do apresentamos os conceitos fundamentais sobre o ECG, as arritmias
cardiacas e como, tradicionalmente, podem ser realizadas as detec¢des automaticas de
arritmias.

2.1 O Eletrocardiograma (ECG)

A medida que o impulso cardiaco cursa pelo coragio, correntes elétricas se propagam
para os tecidos que cercam o coragdo € uma pequena fragdo dessas correntes atinge a
superficie do corpo [3]. Se forem colocados eletrodos sobre a pele em pontos opostos
do coragdo, os potenciais elétricos gerados por essas correntes podem ser registrados;
esse registro corresponde ao ECG. Um ECG normal, para um batimento cardiaco, é
apresentado na figura 1.
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Fig. 1. Elementos do eletrocardiograma normal’

O ECG normal é composto por uma onda P, um complexo QRS e uma onda T [3].

1 O ECG apresentado nesta figura ndo ¢é real, ¢ apenas uma ilustragio com o objetivo de
mostrar as ondas e os segmentos que o formam.
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O complexo QRS nem sempre aparece sob a forma de trés ondas (Q, R e S).

2.2 Arritmias Cardiacas

Arritmia cardiaca ¢ o nome genérico de diversas perturbacdes que alteram a
freqiiéncia e/ou o ritmo dos batimentos cardiacos. As arritmias podem levar a morte e
constituir por isso, um caso de emergéncia médica.

Neste trabalho, nos concentramos nas arritmias conhecidas como contragoes
prematuras?, devido a sua grande incidéncia. A figura 2 apresenta uma contragdo
prematura atrial (CPA) isolada, marcada pela letra “A”. A onda P desse batimento ¢
encurtada.
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Fig. 2. CPA - Contragdo prematura atrial (extraido do registro 100 de [14]). Intervalo da grade:
0.2 sec, 0.5mV.

A CPA ocorre com grande freqiiéncia em pessoas sadias. O seu aparecimento
resulta de fatores tais como fumo, falta de sono, ingestdo excessiva de café,
alcoolismo e outros [2].

Também existe a Contragdo Prematura Ventricular (CPV). As CPV produzem
efeitos especificos no eletrocardiograma, mostrado na figura 3, representada pela letra
“v”.
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Fig. 3. CPV - Contragdo prematura ventricular (extraido do registro 100 de [14]). Intervalo da
grade: 0.2 sec, 0.5mV.

Algumas CPV resultam dos mesmos fatores das CPA e, até mesmo, irritabilidade
emocional. Essas sdo relativamente benignas em sua origem. Por outro lado, algumas
CPV resultam de sinais reentrantes que se originam ao redor dos limites de areas
cardiacas enfartadas ou isquémicas, podendo desenvolver fibrilagdo ventricular
esponténea, o que ¢ letal [2].

2 Trata-se de uma contragdo que ocorre antes do momento em que deveria ocorrer uma
contra¢do normal.
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2.3 Deteccao Automatica de Arritmias utilizando Redes Neurais Artificiais

A detec¢do automatica de arritmias utilizando RNA ¢ um processo que passa por
diversas etapas. A figura 4 mostra as principais etapas.
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Fig. 4. Principais etapas no processo de deteccao de arritmias.

O pré-processamento € uma etapa muito importante, pois, é nela que ocorre a
selecdo das amostras do sinal de ECG.

Outra etapa muito importante ¢ a extragdo de caracteristicas do sinal de ECG. Esta
etapa deve ser muito bem estudada, pois, ela pode interferir diretamente na
performance e na exatiddo de todo o processo. Uma técnica de extragdo de
caracteristicas que vem obtendo bons resultados nos ultimos anos ¢ a transformada
Wavelet [13]. A aplicagdo da transformada Wavelet sobre um sinal mostra
informagdes adicionais deste sinal que ndo eram conhecidas no sinal original,
mostrando efetivamente onde cada freqiiéncia esta ocorrendo [15].

A tltima etapa é o processamento. E nesta etapa que as arritmias sio de fato
identificadas. As RNA sdo bastante utilizadas nesta etapa, fazendo a classificagdo ou
o agrupamento dos sinais de entrada [16]. Na classificagdo, o sinal analisado sera
colocado em uma determinada classe ja existente. Ja no agrupamento, & medida que
os sinais sdo processados, sdo criados grupos com base na similaridade dos dados
analisados. Assim, um sinal analisado podera ser adicionado a um grupo ja existente,
caso exista uma similaridade de informagdes ¢ caso ndo exista esta similaridade, um
novo grupo sera criado.

Em [17] utilizou-se RNA para classificar as arritmias do ECG. A andlise do sinal
de ECG foi feita no dominio do tempo. Para classificar as arritmias, o intervalo entre
dois picos (R-R) foi normalizado em 200 amostras, formando as 200 entradas da rede
neural. O algoritmo de aprendizagem utilizado foi o back-propagation. Este método
obteve um erro de 4,3%.

Em [11] foi proposto um novo algoritmo para analise do espago de fase para sinais
de ECG, visando facilitar a detec¢do de arritmias cardiacas. Um tragado da densidade
do espago de fase foi obtido com o mapeamento da distribui¢do dos pontos do sinal de
ECG no espaco de fase e os valores da densidade do espago de fase dentro de uma
janela predefinida. A classificagdo foi executada usando uma RNA back-propagation
e a taxa de acerto total obtida foi de 98.55%.

Em [18] foi proposto um método para classificar as arritmias cardiacas utilizando
uma combinacdo de Wavelets e RNA. A habilidade da transformada Wavelet para
decompor o sinal em resolucdes variadas, permite a deteccdo e extragdo de
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caracteristicas de sinais ndo estacionarios como o ECG. O valor dos coeficientes da
transformada Wavelet discreta (TWD), que contém a informagao suficiente sobre as
arritmias, ¢ selecionado da decomposi¢ao da Wavelet. Estes coeficientes junto com a
informagdo do intervalo RR (a diferenca entre os picos atuais e precedentes do
complexo QRS) alimentam a rede neural back-propagation que classifica as arritmias.
Utilizou-se um algoritmo robusto para eliminar os ruidos. Este método ¢ capaz de
distinguir além do ritmo normal, mais 12 arritmias diferentes com uma taxa de acerto
de 96,77%.

Em [19] desenvolveu-se um algoritmo baseado na transformada Wavelet para
detectar e classificar 4 tipos de arritmias ventriculares. O algoritmo implementado
utilizou 4 Wavelets diferentes e comparou cada resultado. Para episodios extraidos
das bases de dados MIT-BIH Arrhythmia [14] e Malignant Ventricular Arrhythmia,
uma Wavelet de Daubechies de comprimento 4 obteve o melhor resultado das quatro
Wavelets estudadas. O método teve uma taxa de acerto de 91,1%.

A se¢do seguinte mostrara a metodologia proposta neste trabalho.

3 Deteccio de Arritmias Cardiacas Utilizando Redes Neurais Auto-
Organizaveis

Apresentamos nesta se¢do a metodologia utilizada durante o desenvolvimento
deste trabalho. Este trabalho levanta a hipotese de que uma RNA auto-organizavel
pode ser utilizada para agrupar as arritmias de um sinal de ECG, obtendo resultados
semelhantes aos trabalhos que utilizaram outras abordagens (ver tabela 3). A figura 5
apresenta o diagrama para o processo de agrupamento utilizado neste trabalho.

ECG Pré-Processamento Extragio de Caracteristicas Processamento

Agrupamento

Segmentagdo

Grupos

RNA
[ = Coeficientes
. Sele¢do de
[ Wavelet
\ Amostras ART2
€1,C2...Cn
CPV

Fig. 5. Diagrama de todo o processo para o agrupamento do sinal de ECG.

Para este trabalho foi escolhida a base de dados MIT-BIH Arrythmia Database
[14], que ¢ uma base de dados utilizada para o desenvolvimento e avaliacdo de
monitores de arritmias. Esta base ¢ referéncia para o desenvolvimento de pesquisas na
area de andlise de arritmias. Ela foi criada pelo Boston's Beth Israel Hospital entre os
anos de 1975 e 1979 [20], tendo sido publicada em 1980. Esta base possui 48
registros de ECG com arritmias, cada registro contendo duas derivagdes. O Boston's
Beth Israel Hospital digitalizou os sinais com uma freqiiéncia de amostragem de 360
Hz e com 11 bits de resolugdo. Destes 48 registros, 25 foram coletados de um
conjunto especifico de exames e os outros 23 registros foram selecionados
aleatoriamente para representar outras arritmias [14]. Especialistas da area avaliaram
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cada batimento cardiaco dos registros, informando a ocorréncia de uma arritmia ou
nao, totalizando 110000 anotagdes de batimentos cardiacos [21].

Todo o sinal da base de dados foi segmentado na fase de pré-processamento por
um algoritmo implementado em Java. Este algoritmo selecionou as amostras para a
analise do ECG. Este processo ¢ representado na figura 6.

ECG == -
‘ ]

Detecga !
9 !

Selecdo de
-
Fig. 6. Diagrama do processo de segmentacdo do ECG.

O processo de segmentacdo inicia-se pela deteccdo de picos. No caso da base
utilizada, a detecgdo de picos ndo foi necessaria, visto que a os mesmos ja estdo
anotados. Para a selecdo das amostras, foi definido um intervalo contendo 100
amostras, 50 amostras antes do pico e¢ 50 amostras depois do pico. Este intervalo
contém todas as ondas possiveis para a detecgdo de uma arritmia.

Este processo seleciona amostras de 7605 batimentos, 5070 batimentos para
treinamento ¢ 2535 batimentos para testes.

Apds o processo de selecdo das amostras, estas serdo submetidas a transformada
Wavelet para o processo de extracdo de caracteristicas. Este processo é apresentado
na se¢ao seguinte.

3.1 Transformada Wavelet Discreta

Utilizou-se uma transformada Wavelet discreta (TWD) do tipo Coiflet com 4 niveis
de resolucdao para processar as amostras de ECG da janela selecionada. As 100
amostras da janela selecionada sdo observadas na figura 7.
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Fig. 7. Janela com amostras do sinal de ECG original.

Os coeficientes resultantes da transformada Wavelet apresentados na figura 8, sdo
utilizados para formar o vetor de caracteristicas do sinal de ECG analisado que sera
processado pela RNA.
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Fig. 8. Coeficientes Wavelet da janela selecionada.

A TWD foi parametrizada até a quarta camada. Este numero foi escolhido com
base em trabalhos anteriores [18], [19] que obtiveram bons resultados.
Obtidos os coeficientes, estes sdo submetidos a RNA para o processamento.

3.2 Rede Neural Artificial Auto Organizavel

Utilizou-se uma RNA auto-organizavel do tipo ART2 (Adaptive Ressonance Theory),
com 100 unidades de entrada e com 15 unidades de saida (clusters). O vetor de
caracteristicas formado foi disponibilizado a entrada da RNA (uma caracteristica por
entrada). Os parametros da ART2 foram ajustados empiricamente, chegando a um
nivel de agrupamentos adequados. A tabela 1 mostra o valor dos parametros
utilizados na ART2.

Tabela 1. Valor dos pardmetros utilizados na RNA ART2.

Parimetro Valor Descricio

t 100  Ciclos de treinamento

n 100 Unidades de entrada

m 15 Unidades de saida

a 10 Peso fixo da primeira camada
b 10 Peso fixo da primeira camada
c
d
p

0.1 Peso fixo utilizado no teste de reset
0.9  Ativagdo da unidade vencedora de saida
0.99 Determina a taxa de formagao dos clusters

O uso desta rede ¢ muito importante neste trabalho, visto que a ART2 ¢ uma rede
“plastica™, ndo sendo necessario treina-la novamente desde o inicio para a adigdo de
outros grupos [22]. Ela se ajusta automaticamente, formando novos grupos se
necessario. A RNA foi treinada com um conjunto de 5070 batimentos divididos em:
1690 batimentos normais, 1690 batimentos com CPA e 1690 batimentos com CPV.
Para os testes, foi utilizado um novo conjunto com 2535 batimentos divididos em:
845 batimentos normais, 845 batimentos com CPA e 845 batimentos com CPV.

3 Trata-se da propriedade da RNA que permite o desenvolvimento de alteragdes estruturais em
resposta a experiéncia, e como adaptagdo a condi¢des mutantes e a estimulos repetidos.
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4 Resultados Obtidos

Os resultados obtidos sdo apresentados na tabela 2. Ja na tabela 3 os resultados
obtidos s@o confrontados com outros trabalhos.

Tabela 2. Resultados obtidos neste trabalho.

Sinal de ECG Taxa de acerto

Batimento Normal 82%
Arritmia CPA 83%
Arritmia CPV 94%

A metodologia adotada obteve bons resultados, similares aos trabalhos que
utilizaram a mesma base. A tabela 3 apresenta uma comparagao entre os resultados de
outros trabalhos e os resultados obtidos com a RNA auto-organizavel.

Tabela 3. Comparagdo entre a RNA auto-organizavel e outros trabalhos.

1097

Trabalho Arritmias N° total de Taxa média de acerto
arritmias (classificagdo/agrupamento)
analisadas correto
CPA CPV
RNA ART2 X X 2 88,50%
[8] X 2 80%
[9] X 1 96,90%
[10] X 1 98,60%
[7] X X 4 98,30%
[11] X 4 93,70%
[23] X X 2 90%

A taxa de acerto apresentada foi calculada a partir da média das N classes
(arritmias). Alguns aspectos podem ser relevantes para explicar os resultados obtidos
€ nos guiar para pesquisa futura.

Com relagdo a segmentacdo, pensamos em variar o nimero de amostras ou mesmo
selecionar amostras especificas do sinal de ECG. Isso poderia melhorar os resultados.

A utilizagdo da transformada Wavelet Coiflet provou-se ser muito eficiente para
representar a onda de ECG e suas arritmias. A analise com Wavelet é mais
aprofundada, ja que mostra efetivamente onde cada freqiiéncia do ECG esta
ocorrendo. Porém, existem outras familias de transformada Wavelet que poderiam ser
utilizadas, como Daubechies, Haar ¢ Symmlet. A utilizagdo da transformada Wavelet
Daubechies possui eficiéncia similar a Coiflet, como observado em [19].

Durante os testes foram utilizadas diversas configura¢des para a RNA ART2.
Inicialmente, uma ART2 com 100 unidades de entrada e 3 clusters foi treinada, porém
os resultados ndo foram bons. Isso aconteceu devido a grande similaridade entre o
ECG normal ¢ a arritmia CPA. Apoés os testes iniciais, variou-se o nimero de clusters
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de saida, especificamente com 5, 10, 15, 20, 30 e 40 clusters. Apos varios testes, a
rede com 15 unidades de saida obteve os melhores resultados.

5 Conclusoes e Trabalhos Futuros

A principal contribuicdo deste trabalho ¢ mostrar que redes neurais artificiais auto-
organizaveis do tipo ART2 em conjunto com a transformada Wavelet podem ser
aplicadas nas tarefas de deteccio automatica e agrupamento de arritmias.

Os resultados obtidos sdo similares aos do estado da arte, o que indica que
melhores resultados podem ser encontrados em estudos futuros envolvendo RNA e
Wavelets no agrupamento de arritmias. Outras configuragdes da rede ART2 podem
ser criadas e testadas, para obter melhores resultados. Alem disso, existem outras
familias da transformada Wavelet que podem ser testadas além da Coiflet.

Por ultimo, ¢ relevante ressaltar que outros tipos de arritmias poderdo ser
adicionados, além das contragdes prematuras atriais e ventriculares. Uma das
proximas etapas deste trabalho ¢ selecionar e testar outras arritmias.
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