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INTRODUCAO

O coracdo é essencial para a homeostase, distribuindo nutrientes e oxigénio pelo sistema
circulatério, e sua funcdo de bombeamento € controlada pela atividade bioelétrica
auténoma do miocardio. Durante cada ciclo cardiaco, potenciais elétricos se propagam
pelo térax e, quando registrados na superficie, ddo origem a eletrocardiogramas (ECGs)
[1]. Os ECGs ndo apenas refletem a dindmica elétrica do coracdo, mas também fornecem
informagdes diagnosticas cruciais para a identificagdo de arritmias, infartos,
insuficiéncias, bloqueios e alteracGes isquémicas [2].

A andlise avancada de sinais, utilizando técnicas como a Transformada de Hilbert-Huang
(HHT), a Transformada de Fourier (FFT), os Coeficientes Centrais de Frequéncia de Mel
(MFCCs) e a Transformada Wavelet Discreta (DWT), permite uma compreensao
detalhada dos fenémenos eletrofisiol6gicos, contribuindo para o desenvolvimento de
tecnologias médicas inovadoras e tratamentos personalizados [19]. Nesse contexto, a
extracdo de caracteristicas visa reduzir a dimensionalidade e comprimir os dados, retendo
informagdes essenciais.

Facilita seu uso em modelos de aprendizado de méquina e inteligéncia artificial para
aplicacbes como classificacdo e diagnostico automatizado [5]. Assim, apesar da
dependéncia historica da expertise clinica para a interpretacdo de ECG, a crescente
adocao de sistemas computadorizados busca mitigar as limitagdes humanas, aumentando
a precisdo da identificacdo precoce de anomalias cardiacas [6], [7] e [15].

A selecdo do método de extragdo de caracteristicas esta diretamente ligada a aplicacdes
especificas e as limitacGes dos recursos disponiveis. Este estudo propde uma avaliacdo
comparativa de diferentes técnicas de extragéo de caracteristicas de ECG, incluindo HHT,
FFT, MFCCs e DWT, considerando sua aplicabilidade em interface com modelos de
Redes Neurais Convolucionais (CNN). Para tanto, um conjunto de dados composto por
197 sinais de ECG serviu de base. Destes, 55 eram de arritmias cardiacas (RRA), 55 de
infarto do miocérdio (IM), 57 com ritmo sinusal normal (RSN) e 30 de insuficiéncia
cardiaca congestiva (ICC). Além disso, a equipe utilizou 167 sinais de ECG para o
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conjunto de treinamento do modelo CNN e selecionou 30 sinais (8 ARR, 7 MI, 10 NSR
e 5 CHF) para o conjunto de teste.

A andlise comparativa das técnicas de transformacdo para identificacdo de eventos
transientes em sinais de ECG revelou caracteristicas distintas e complementares. Nesse
sentido, a escolha da técnica mais adequada para analise depende das caracteristicas
especificas do sinal, dos objetivos da analise e dos recursos computacionais disponiveis.
Neste trabalho apresentam-se e se discutem os resultados obtidos, comparando-os com
achados de estudos semelhantes e avaliando-os utilizando a matriz de confusdo gerada
durante o treinamento e teste do modelo CNN, o que permite uma analise mais
aprofundada da abordagem do modelo computacional proposto.

MATERIAL E METODOS OU METODOLOGIA (ou equivalente)

A Figura 1 ilustra o sistema proposto para identificagdo de disfungdes cardiacas com
base em sinais de ECG, aplicando redes CNN. Esta estruturado em a fase de pré-
processamento dos sinais crus de ECGs, depois temos a etapa de aplicacéo das técnicas
de extracdo de parametros (HHT, FFT, DWT e MFCCs), logo a seguir, a fase de
registro e geracdo do conjunto de dados de treinamento e testes. Na Ultima fase teremos
aplicacdo da rede CNN para treinamento e validacao, para a classificacdo das
disfungdes cardiacas.
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Fig. 1: O diagrama representa o processo de extracdo de caracteristicas do ECG.

Rede Neural Convolucional (CNN) e Conjunto de Dados

Ap0s a construcdo dos conjuntos de dados obtidos a partir das caracteristicas e métodos
de extracdo, os dados sdo submetidos a CNN genérica para processamento e
classificacdo dos sinais de ECG. A CNN implementada €é estruturada em varias etapas,
comecando com a instalacdo de bibliotecas essenciais, incluindo EMD-signal, pyht,
pywavelets e librosa, no ambiente Colab, que executa codigo em Python.

O conjunto de dados consiste em 197 sinais de ECG obtidos do repositério PhysioNet e
categorizados em quatro classes: 55 ARR, 55 MI, 57 NSR e 30 sinais de ECG de CHF.
O conjunto de dados foi dividido em um conjunto de treinamento composto por 167
sinais e um conjunto de teste com 30 sinais, distribuidos da seguinte forma: 8 ARR, 7
MI, 10 NSR e 5 CHF. Esse padrao foi mantido para cada método de extracdo de
caracteristicas, formando assim uma amostragem estratificada para manter a
distribuicéo das classes. Portanto, cada sinal passa por decomposi¢do HHT, FFT,
MFCCs e DWT, sendo armazenado juntamente com seus rotulos, que servirdo como
entrada para a rede neural convolucional. A arquitetura CNN é projetada com mdltiplas
camadas convolucionais e de agrupamento, seguidas por camadas totalmente conectadas
e uma camada de saida softmax.



Na figura 2 é possivel identificar formas de onda tipicas de diferentes problemas
cardiacos. O sinal ARR mostra as chamadas arritmias, o tipo CHF ou “orelha de
coelho” mostra o segmento QRS com maior duragdo ou espessura em comparagao ao
ritmo NSR que mostra um sinal de ECG com frequéncia cardiaca normal. O sinal de
ECG tipo MI mostra elevagdo do segmento ST.
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Figura 2. Exemplos de sinais de ECG associados a diferentes estados de salde cardiaca
ou categorias de batimentos cardiacos: (a) ARR, (b) CHF, (c) IM, (d) NSR.

RESULTADOS E/OU DISCUSSAO (ou Analise e discussio dos resultados)

Aqui apresentamos os resultados do modelo CNN treinado com as caracteristicas
extraidas, avaliando a eficacia de cada técnica na diferenciacdo das quatro condicGes
cardiacas. Matrizes de confusdo e métricas de desempenho sdo fornecidas para ilustrar
as capacidades de classificacdo do modelo, facilitando uma avaliagdo comparativa dos
métodos de extracdo de caracteristicas empregados. Na Figura 3 mostramos um sinal
ECG diagnosticado com IM, processado usando a Transformada de Fourier. As FFT
permitem a identificacdo de componentes de frequéncia associados a diferentes
condices cardiacas.
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Figura 3. Exemplo de sinal ECG com os primeiros 1.000 pontos, diagnosticado com
IM, processado pela Transformada de Fourier.



Por fim, o método da DWT oferece localizacao precisa nos dominios do tempo e da
frequéncia, segmentando automaticamente as ondas do ECG e permitindo a analise
detalhada de cada componente. Por meio de sua decomposicdo multiescala, destaca a
energia do complexo QRS em bandas especificas, facilitando a identificacdo de
anormalidades. A Tabela Il apresenta o relatério de classificacdo para o conjunto de
testes considerando as diferentes técnicas de extragdo de caracteristicas (HHT, FFT,

MFCC e DWT).
Tabela II: Classificacdo do conjunto de testes para os métodos de extracdo de caracteristicas.
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Figura 4. Matrizes de confusdo para classificacdo de ECG para métodos de extracao de
caracteristicas.

Os valores de precisdo, recall e pontuacao F1 s&o relatados para as quatro classes de
sinais cardiacos (ARR, IM, CHF e NSR), juntamente com o nimero de instancias em
cada classe. A ultima linha mostra a precisao geral do modelo para cada técnica,
destacando DWT (0,97) como a mais eficaz, sequida por HHT (0,90), enquanto FFT e
MFCC apresentaram desempenho semelhante (0,73). A Figura 4 fornece uma
representacdo visual das matrizes de confusdo para cada método de extracdo de
caracteristicas.

CONSIDERACOES FINAIS

Este estudo comparou técnicas de extracdo de caracteristicas aplicadas a sinais de ECGs
(HHT, FFT, MFCCs e DWT), destacando suas vantagens e limita¢cbes. A HHT provou
ser eficaz para a deteccdo de anomalias e o progndstico eficiente de distarbios cardiacos,
alcangando 90% de precisdo no modelo CNN. A técnica DWT se destacou como a mais
robusta, com 97% de precisdo para identificar e prever anormalidades cardiacas.
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