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Resumo

Para medir o ciclo cardiaco e obter medidas de frequéncia cardiaca existem dois métodos
amplamente utilizados: o eletrocardiograma (ECG) e o fotopletismograma (PPG). Os
sensores utilizados nesses métodos tém ganhado grande popularidade em dispositivos
vestiveis, o que tem estendido o monitoramento cardiaco para além do ambiente
hospitalar. Nesse sentido, dispositivos vestiveis tém-se tornado um forte aliado no
monitoramento continuo dos sinais vitais cardiacos, sendo considerados importantes
ferramentas de auxilio a identificacdo precoce de doengas cardiacas. Entretanto, o
monitoramento do sinal ECG de modo continuo via dispositivo mével ainda é um
problema, visto que ele requer que o usuario mantenha os dedos pressionados no
dispositivo para formar circuitos fechados durante a coleta de dados, o que inviabiliza o
monitoramento de sinais ECG a longo prazo. Por outro lado, o PPG nao contém essa
limitacdo, mas o conhecimento médico para diagnostico dessas anomalias a partir desse
sinal é limitado por falta de familiaridade, visto que o ECG é estudado e usado na literatura
como padrao ouro. Para minimizar esse problema, este trabalho propdoe um método que
utiliza a correlagdo entre dominios dos sinais PPG e ECG para inferir a partir de sinal PPG
a forma de onda do sinal ECG. O método proposto, denominado PPG2ECG, consiste em
realizar o mapeamento entre dominios por meio da aplicagdo de um conjunto de filtros
de convolugdo, aprendendo a transformar um sinal PPG de entrada em um sinal de saida
ECG. Para realizar esta transformag¢do o método PPG2ECG utiliza uma arquitetura de rede
neural U-net inception que realiza convolu¢des em diferentes tamanhos de filtros de
forma paralela. Para a avaliagdo do método proposto foram utilizadas duas estratégias de
avaliacdo baseadas nos modelos personalizado e generalizado. Os resultados mostram o
valor médio de erro (MSE) de 0,015 e 0,026 para os modelos personalizado e
generalizado, respectivamente. Tais resultados comprovam a viabilidade do método para
realizacdo mapeamento do sinal PPG para ECG, devido as curtas distancias entre o ECG
inferido e o ECG original.

Palavras-chave: Fotopletismograma, Eletrocardiograma, Rede Neural U-net, Dispositivos
vestiveis, Monitoramento continuo.



Abstract

To measure the cardiac cycle and obtain heart rate measurements, there are two widely
used methods: the electrocardiogram (ECG) and the photoplethysmogram (PPG). The
sensors used in these methods have gained great popularity in wearable devices, which
has extended cardiac monitoring beyond the hospital environment. In this sense,
wearable devices have become a strong ally in the continuous monitoring of cardiac vital
signs, being considered important tools to assist in the early identification of heart
diseases. However, monitoring the ECG signal continuously via mobile device is still a
problem, as it requires the user to keep their fingers pressed on the device to form closed
circuits during data collection, which makes monitoring the ECG signals unfeasible in the
long term. On the other hand, the PPG does not contain this limitation, but the medical
knowledge to diagnose these anomalies from this sign is limited by the lack of familiarity,
since the ECG is studied and used in the literature as the gold standard. To minimize this
problem, this work proposes a method that uses the correlation between domains of PPG
and ECG signals to infer from the PPG signal the waveform of the ECG signal. The proposed
method, called PPG2ECG, consists of mapping between domains through the application
of a set of convolution filters, learning to transform a PPG input signal into an ECG output
signal. To perform this transformation, the PPG2ECG method uses a U-net Inception
neural network architecture that performs convolutions on different filter sizes in
parallel. For the evaluation of the proposed method, two evaluation strategies based on
the personalized and generalized models were used. The results show the mean error
value (MSE) of 0.015 and 0.026 for the custom and generalized models, respectively. The
results prove the feasibility of the method of mapping the PPG signal to the ECG, due to
the short distances between the inferred ECG and the original ECG.

Keywords: Photoplethysmogram, Electrocardiogram, U-net Neural Network, Wearable
devices, Continuous monitoring.
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CAPITULO

Introducao

Estudos realizados pela Organizacdo Mundial da Saide (OMS) apontam que doengas
cardiacas continuam sendo a principal causa de morte em nivel global nos dltimos 20 anos
(World Health Organization, 2021). As mortes por doencas cardiacas aumentaram em
mais de 2 milhdes desde 2000, chegando a quase 9 milhdes em 20191, causadas
principalmente, ao estilo de vida sedentario da populagdo, estresse no local de trabalho,
obesidade e tabagismo. Com o evidente aumento das doencas cardiovasculares a cada
ano, o desenvolvimento de ferramentas para auxiliar especialistas no diagnostico precoce

de doencas cardiacas é fundamental para reduzir efetivamente o risco de morte subita.

Em geral, o monitoramento de atividades cardiacas é realizado em ambientes
clinicos, o que torna o diagndstico de muitas doengas cardiovasculares uma tarefa nao
trivial. Diferentes tipos de arritmias intermitentes e anomalias cardiacas podem ocorrer
fora do ambiente clinico, por exemplo, durante a pratica de uma atividade fisica ou
durante o sono. Por essa razdo, o monitoramento continuo dos sinais vitais cardiacos é
essencial para fornecer um diagndstico precoce dessas doencas (Ravichandran, et al.,

2019).

Para medir o ciclo cardiaco e obter medidas de frequéncia cardiaca existem dois
métodos amplamente utilizados (Banerjee, et al, 2013): eletrocardiografia (ECG -
electrocardiogram) e fotopletismografia (PPG - photoplethysmography). O ECG monitora

diretamente as atividades do tecido muscular cardiaco, por meio de eletrodos

Thttps://www.who.int/news /item/09-12-2020-who-reveals-leading-causes-of-death-and-disability-
worldwide-2000-2019
11
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distribuidos e fixados em diferentes partes do corpo, sendo considerado o padrdo ouro?
para os diagnosticos cardiovasculares (Roopa & Harish, 2017). Enquanto o PPG é um
método 6ptico que detecta alteracdes do volume sanguineo na camada microvascular do

tecido da pele a cada batimento cardiaco (Elgendi, et al., 2019).

O dispositivo ECG de 12 derivag¢des3 é usado em ambientes clinicos como o padrao
ouro para medir e monitorar as atividades elétricas realizadas pelo cora¢do. No entanto,
pode ser inconveniente obter os sinais ECG continuamente, devido a necessidade da
utilizacdo de eletrodos, fios, gel, adesivos e pinos de metal em diferentes partes do corpo,
restringindo a movimentacdo do paciente. Normalmente, esses materiais sdo propensos
a causar irritacdo e desconforto na pele durante seu uso prolongado e continuo (Zhu, et
al,, 2019)(Dias & Cunha, 2018). Por outro lado, o PPG é um método éptico simples e ndo
invasivo, que proporciona o monitoramento continuo e de longo prazo com pouca ou
nenhuma irritacdo na pele (El-Hajj & Kyriacou, 2020). Além disso, devido a sua
simplicidade e baixo custo, os dispositivos PPG sdo mais acessiveis e populares em relacao

aos dispositivos ECG.

Mesmo com a popularidade dos sensores PPG em dispositivos vestiveis para o
monitoramento de parametros fisioldgicos (Ashisha & Mary, 2020), o ECG ainda é
considerado o método padrdo para o diagnostico de doencgas cardiacas, possuindo uma
vasta literatura de apoio e estudos para os especialistas. Dessa forma, os médicos
possuem maior familiaridade com o ECG em relacdo a referéncias clinicas para realizar

diagndsticos cardiacos (Hsiao, et al.,, 2017).

A extracdo de informacgdes a partir de sinais PPG e/ou ECG possibilita a inferéncia
de variaveis importantes para o monitoramento de doencas cardiovasculares como
frequéncia cardiaca (Reiss, et al., 2019), variabilidade da frequéncia cardiaca (Chiew, et
al,, 2019), frequéncia respiratoria (Charlton, et al., 2016), saturacdo de oxigénio (Tamura,
2019) e pressao arterial (Slapnicar, et al, 2019). Contudo, encontrar padrdes que

possibilitem a identificagao e monitoramento de doengas cardiovasculares a partir desses

2 Em geral, é algo de qualidade superior, que serve como ponto de referéncia com o qual outras coisas do
seu tipo podem ser comparadas. No campo da medicina um teste do padrao ouro geralmente se refere a um
teste de diagndstico que é o melhor teste disponivel em condi¢des razoaveis (Sharma, 2016).

3 Uma derivacio é a conexdo elétrica entre a pele e o dispositivo registrador (eletrodo) que mede a atividade
elétrica do coragao.

12
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sinais requer o emprego de diferentes técnicas de processamento de sinais de
aprendizado de maquina, para aprimorar os componentes de sinais com medi¢des
ruidosas ou realizar transformagdes do conjunto de dados medidos de maneira que novos

recursos se tornem visiveis, as técnicas de aprendizado de maquina.

Aliteratura mostra que diferentes trabalhos tém utilizado técnicas de aprendizado
de maquina tradicionais para fazer a extracdo de padrdes com o objetivo de detectar
diferentes doencas cardiovasculares, como a aplicagdo dos algoritmos de redes neurais
artificiais (Elhaj, et al,, 2016), & vizinhos mais proximos (kNN) (Kutlu & Kuntalp, 2011),
maquina de vetores de suporte (SVM) (Kumar, et al., 2017), arvore de decisdo (DT) (Lin,
et al, 2010) e classificadores bayesianos (Abawajy, et al, 2013). Recentemente, os
esforcos tém sido conduzidos para realizar detec¢do por meio de redes neurais profundas
na tentativa de eliminar a necessidade de extracdo manual de caracteristicas, que

geralmente exige conhecimento especializado (Bizopoulos & Koutsouris, 2019).

As redes neurais profundas possuem vantagens em relacdo aos métodos
tradicionais, tais como: maior robustez a dados ruidosos, capacidade de lidar com dados
complexos e multimodais, aprendizado multitarefa e melhor otimizacdao com erro de
reconhecimento minimizado (Ganapathy, et al., 2018)(Miotto, et al, 2017). Essas
vantagens podem beneficiar diretamente a andlise automatizada de biossinais, pois a
realizacdo dessas analises é uma tarefa ndo trivial devido a natureza nao linear, nao

estaciondaria, dindmica e complexa dos biossinais.

Considerando as propriedades das redes neurais profundas em fazer mapeamento
correlacionado entre os dados de entrada do modelo com sua(s) respectiva(s) saida(s), é
possivel utilizar essa relacao para reconstruir um sinal ECG a partir de um sinal PPG ou
vice-versa. Esse sinal poderia ser usado para auxiliar na realizacdo de triagens das
atividades cardiacas de maneira continua com baixo custo, visto que sensores PPG estao
disponiveis na maioria dos reldgios inteligentes (smartwatches) existentes no mercado.
Além disso, a inferéncia de ECG baseada em PPG pode mitigar a escassez de dispositivos
médicos durante crises de saide publica. Por exemplo, uma orientacdo recente da
Sociedade Europeia de Cardiologia (ESC) recomenda o uso de grava¢do de ECG habilitada

por dispositivo movel para lidar com o aumento da demanda por gravadores de ECG

13
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durante a pandemia de COVID-194, podendo reduzir as visitas desnecessarias ao hospital
de pacientes cardiacos cronicos que estdo entre a populacdo mais vulneravel ao virus

COVID-19.

1.1 Motivagao e Problema

0 uso de dispositivos vestiveis para cuidados com a satide vem se tornando cada vez mais
comum. Atualmente existem alguns produtos comerciais que realizam gravagoes de sinais
ECG, tais como smartwatch (e.g. Apple Watch Series 4/515), acessdrios para smartphones
(e.g. KardiaMobile®) e cintas cardiacas (e.g. QardioCore’). Essas solu¢cbes amenizam a
questdo da restricdo de movimentos presente no exame eletrocardiograma padrao (ECG
de 12 derivagdes). Entretanto, elas ainda possuem limitacdes, por exemplo, os
dispositivos smartwatch da Apple e o KardiaMobile necessitam que o usuario mantenha
os dedos pressionados no dispositivo para formar circuitos fechados durante a coleta de
dados, enquanto a adogdo de cintas cardiacas apresenta desconforto e irritacdes na pele
quando utilizadas continuamente. Tais limitagdes podem inviabilizar o monitoramento

de sinais ECG a longo prazo (Tian, et al., 2020).

Considerando essas limitacdes e o alto custo das solucdes desenvolvidas
atualmente que realizam a gravacao direta do sinal ECG, existe uma demanda da inddstria
no desenvolvimento de métodos alternativos, de baixo custo, que sejam capazes de
realizar o monitoramento eficaz de biosinais a longo prazo quando comparados aos
dispositivos padrao ouro. A fotopletismografia (PPG), por exemplo, é uma técnica 6tica
simples, de baixo custo, presente na maioria dos dispositivos de pulso como os
smartwatches e smartbands que se tornou o padrao da industria para detectar alteragdes
no volume sanguineo no leito do tecido microvascular a cada batimento cardiaco

(Vavrinsky, et al.,, 2022). Embora as origens dos componentes do sinal PPG ndo sejam

4 https://www.escardio.org/Education/COVID-19-and-Cardiology/ESC-COVID-19-Guidance
5 https://support.apple.com/en-us/HT208955
6 https://www.kardia.com/

7 https://www.qardio.com/qardiocore-wearable-ecg-ekg-monitor-iphone/
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totalmente compreendidas, principalmente pelos médicos, é geralmente aceito que esses

sinais podem fornecer informacgdes cardiovasculares valiosas (Vavrinsky, et al., 2022).

Como uma possivel solucao para minimizar esses problemas, € preciso estabelecer
uma relac¢do entre os sinais de eletrocardiograma (ECG) e fotopletismografia (PPG), que
possibilite a forma de onda do ECG ser inferida por meio do sinal PPG. Esse mapeamento
entre dominios de conhecimentos do sinal PPG para o ECG fornecera aos dispositivos
vestiveis que possuem somente sensores PPG, a capacidade de ter modelos mais precisos,
visto que o sinal de ECG traz novos componentes que podem auxiliar no diagnostico de

doencas cardiovasculares.

Embora haja similaridade no que tange os dados captados por cada método (ECG
e PPG), ndo existe uma relacdo linear efetiva que recrie o sinal ECG a partir do sinal PPG
desconsiderando a singularidade dos sinais de cada paciente. Logo, o0 monitoramento da
frequéncia cardiaca via PPG exige uma fun¢do de mapeamento que relacione os dois sinais

de modo a possibilitar um monitoramento dos batimentos cardiacos de modo continuo.

Encontrar uma fung¢do que faca o mapeamento do PPG para o sinal ECG introduz
novos desafios em relacdo a eficacia do sistema, dado que o sinal PPG por si s6 é bastante
sensivel a ruidos e possui um desalinhamento temporal em relacido ao sinal ECG, definido
como tempo de transito de pulso, o tempo que leva para a onda de batimento cardiaco

chegar até as extremidades do corpo (Lemay, et al., 2014).

Considerando os recentes avangos no campo do aprendizado profundo surgiram
novas possibilidades para o processamento de sinais, para solucionar os problemas
mencionados nesta pesquisa, este trabalho propde uma abordagem baseada em
aprendizado profundo para reconstruir formas de onda de ECG usando medi¢des PPG.
Uma solugao possivel é converter PPG para ECG diretamente usando uma Rede Neural
Recorrente (RNN). No entanto, as RNN sao sensiveis a ruidos de sinal e seus
processamentos possuem dependéncia de tempo, o que pode ndo ser adequado para
aplicagdes em tempo real em dispositivos com recursos limitados, como smartwatches e
smartbands. Neste contexto, este trabalho propde uma arquitetura de codificador-
decodificador baseada em Rede Neural Convolucional (CNN) para realizar o mapeamento
entre biossinais de PPG para ECG, pois as redes de convolugdes possuem um baixo custo

computacional em relacio as RNN e sao capazes de realizar tarefas de adaptacao de
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dominio (Yoo, et al., 2019), extraindo informag¢des ao longo da dimensdo de tempo,

permitindo a reconstrucdo de sinais ECG a partir de sinais PPG.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo desenvolver e validar um método que utilize a correlacdo
entre dominios dos sinais PPG e ECG para inferir a partir de sinais PPG a forma de onda
dos sinais ECG. O método deve ser capaz de fornecer um mapeamento entre os dois sinais,

utilizando uma abordagem de arquitetura codificador-decodificador baseada em CNN.

Para atingir o objetivo geral deste trabalho, alguns objetivos especificos sdo requeridos:

e Aplicar mecanismos de pré-processamento de sinais para:

1) Remover a presenca de ruidos em biossinais, inerentes a tecnologia de
dispositivos vestiveis que afetam a qualidade dos dados tais como,
movimento do corpo, erros instrumentais, erros humanos e interferéncia de
outras fontes elétricas.

2) Realizar a segmentacao e sincronizacdo dos dados em pares de sinais PPG e
ECG, conforme a frequéncia da ocorréncia de um ciclo cardiaco ao longo do

tempo.

e Definir e avaliar uma arquitetura baseada em CNN que utilize a correlacdo entre
dominios de sinais PPG e ECG para realizar o mapeamento de sinais a partir de
dados sincronizados, com o proposito de obter um sinal ECG reconstruido a partir

de um sinal PPG.

1.3 Organizacao da Proposta

O restante deste documento esta organizado da seguinte forma:
No Capitulo 2 sdo apresentados os fundamentos necessarios para a compreensao

deste trabalho. O capitulo descreve os conceitos e funcionamento dos biosensores ECG e
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PPG. Além de fornecer uma breve descricio sobre as técnicas utilizadas para
processamento e geracao de sinais utilizados neste trabalho.

No Capitulo 3 sdo revisados os trabalhos relacionados com essa pesquisa,
realizando uma breve revisao sobre métodos que realizam inferéncia, geracao de sinais
sintéticos, mapeamento e classificacdo de sinais ECG e PPG.

No Capitulo 4 é apresentado o método PPG2ECG, que tem como propdsito estimar
a forma de onda do sinal ECG a partir de caracteristicas extraidas do sinal PPG. O método
proposto é formulado como uma tarefa de aprendizado profundo, na qual um conjunto de
filtros aprende a transformar um sinal de entrada PPG em um sinal de saida ECG.

No Capitulo 5 sdo relatados os experimentos realizados junto as andlises e
conclusdes obtidas, para avaliar a viabilidade do método PPG2ECG para a reconstrucao
da forma de onda dos sinais ECG a partir de sinais PPG. Onde sdo descritas as bases de
dados utilizadas, bem como as métricas de desempenho e as estratégias de avaliagdo
aplicadas.

Por fim, no Capitulo 6 sdo apresentadas as consideracdes obtidas sobre a
viabilidade do método para a reconstrucao da forma de onda dos sinais ECG a partir de

sinais PPG e a descri¢do de trabalhos futuros em relacao ao sinal ECG inferido.
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CAPITULO

Fundamentacdo Teorica

Neste capitulo sdo descritos os fundamentos necessarios para a compreensdo deste
trabalho. Na Sec¢do 2.1 estdo inclusos os conceitos e funcionamento de biossensores, em
especifico os sensores ECG e PPG. Na Secdo 2.2 é apresentada uma breve descri¢do sobre
as técnicas de processamento de sinais e de aprendizagem de maquina. Na Secdo 2.3 sdo
descritos os algoritmos que comparam distancias entre séries temporais. Por fim, na

Secao 2.4 sdo apresentadas as consideragdes finais do capitulo.

2.1 Biossensores

O corpo humano é um sistema eletromecanico complexo e dinamico composto de
processos fisioldgicos afetivos, perceptuais e cognitivos (Ganapathy, et al., 2018). Os
parametros fisioldgicos do corpo humano variam continuamente ao longo do tempo e
podem ser representados por biossinais que refletem o estado clinico do corpo humano
(Critchley & Garfinkel, 2018). Geralmente, as mudanc¢as que ocorrem nos processos
fisiolégicos sdo atividades elétricas e de condutancia que podem ser captadas por meio de
biossensores.

Biossensores sdo dispositivos analiticos que convertem uma resposta biolégica ou
quimica em um sinal elétrico, capazes de fornecer informacgdes fisiologicas continuas, em

tempo real, por meio de medi¢des dinamicas e ndo invasivas® (Kim, et al., 2019). Os sinais

8 Um procedimento invasivo é aquele em que o acesso proposital/deliberado ao corpo é obtido por meio de
uma incisdo, pung¢do percutanea, onde a instrumentacdo é usada além da agulha de puncdo ou
instrumentacdo através de um orificio natural (Cousins, et al,, 2019).
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ECG e PPG, por exemplo, sio comumente utilizados no monitoramento das atividades
cardiovasculares e sdo vistos como ferramentas importantes para avaliar as condi¢des de
saude de um sujeito. Tais sinais podem ser usados para diagnosticar doengas como

arritmias cardiacas, infarto, hipertensao, entre outras (Lemay, et al,, 2014).

2.1.1 Eletrocardiograma - ECG

O eletrocardiograma (ECG) é um método utilizado para realizar medidas de biopotenciais
9 do coracgdo, com o objetivo de monitorar a atividade elétrica do coragao registrando o
campo elétrico cardiaco por meio de eletrodos espalhados pela superficie do corpo, que
realiza a diferenca de potencial entre dois eletrodos (Sannino & Pietro, 2018). Os
potenciais sdo medidos conforme a contracdo e relaxamento das células cardiacas, que
estdo associados respectivamente a periodos de despolarizacao elétrica (aumento do

potencial) e repolarizacdo (diminui¢do do potencial) (Lemay, et al., 2014).

O ECG é considerado o padrdo ouro para o monitoramento nao invasivo das
atividades cardiovasculares, como a frequéncia cardiaca. Além disso, o ECG pode ser
utilizado em diversas aplicagdes biomédicas, como examinar o ritmo dos batimentos
cardiacos, diagnosticar anormalidades cardiacas, no reconhecimento de emoc¢des e na

identificacdo biométrica (Berkaya, et al., 2018).

Tipicamente um eletrocardiograma possui 12 derivagdes que comumente sao
divididas em derivagdes periféricas (I, I, IlI, avR, avL e avF) e derivacdes precordiais (V1,
V2,V3,V4,V5,V6). Cada uma dessas derivagdes realiza observagdes em partes diferentes
do coragdo, como ilustrado na Figura 2.1. No caso das derivagdes periféricas, elas sao
obtidas pela diferenca entre os potenciais dos membros periféricos RA (braco direito), LA
(brago esquerdo), RL (perna direita) e LL (perna esquerda). Além do ECG de 12
derivagoes, existem ECG com outras quantidades de derivagdes como os de dispositivos

vestiveis que captam apenas uma derivacgao.

9 0 termo biopotencial refere-se ao potencial elétrico que é medido entre pontos em células vivas,
tecidos e organismos (Lee & Niederer, 2010) .
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Figura 2.1. Posicdo dos eletrodos e visao das derivagoes.

A derivacao Il é a mais conhecida e privilegiada devido ao seu angulo de
observacao do coragdo, uma vez que a maior parte da corrente elétrica do coragao flui em
dire¢do ao seu eixo positivo, representando o fluxo geral de corrente elétrica através do
coracdo. Isso ocorre devido o no sinoatrial (SA) estar localizado aproximadamente no
braco direito e o apice do ventriculo esquerdo se localiza aproximadamente no pé
esquerdo (Lieberman, 2008). Desta forma, a derivacdo II possibilita uma melhor

visualizacao do complexo de ondas que formam o ECG (Meek, 2002) (Lieberman, 2008).

De acordo com Sannino e Pietro (2018), os sinais ECG sdo sinais periddicos
formados por uma sequéncia de ondas que se repetem ao longo do tempo. Essa
composicao é formada por uma onda P, pelo complexo QRS e pela onda T, como pode ser

visto na Figura 2.2.

X

Figura 2.2. Um sinal tipico de ECG, com uma onda P, complexo QRS e uma onda T.

A Figura 2.3 ilustra a associa¢do de sinais ECG a um ciclo cardiaco comum, onde a
onda P representa a despolarizacao dos atrios antes da contracao atrial, o complexo de

ondas QRS indicam a despolarizagdo ventricular, e a onda T representa a repolarizagao
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ventricular. Desta forma, o movimento de sistole ventricular inicia no complexo QRS e tem
seu término na onda T, e a diastole ventricular comeg¢ando com a onda T e terminando no

complexo QRS.

Figura 2.3. Esbo¢o de um ciclo cardiaco comum com as ondas associadas de um sinal de

ECG (uma derivacao). Fonte: (Berkaya, et al., 2018).

Apesar da evolugao dos dispositivos ECG, que aumentaram a sua precisdo e
conforto, ele possui algumas desvantagens como a restricio de movimentos do usudrio,
irritacao e desconforto na pele durante o uso prolongado e dificuldade em realizar
monitoramento continuo devida sua inflexibilidade, além da sua complexidade e alto

custo financeiro (Zhu, et al., 2019).

2.1.2 Fotopletismograma - PPG

A fotopletismografia (PPG) é um método Optico simples e ndo invasivo que usa um
oximetro de pulso para monitorar parametros fisioldgicos das pessoas, como nivel de
oxigénio no sangue, frequéncia cardiaca, frequéncia respiratoéria, pressao sanguinea e
viscosidade sanguinea (Castaneda, et al., 2018). Normalmente, os dispositivos baseados
em PPG usam um sensor de fotopletismografia que funciona com base no principio da
tecnologia baseada em luz, aplicando técnica fotoelétrica, transmissiva ou reflexiva, para
registrar o volume de sangue em relacdo a quantidade de luz que é absorvida ou refletida

através dos vasos sanguineos nos tecidos vivos (Elgendi, et al., 2019).
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Os sensores PPG normalmente possuem dois componentes, uma fonte de luz e um
fotodetector, que podem ser projetados de duas formas distintas: modo de transmissdo e
modo de refletancia, conforme ilustrado na Figura 2.4. No modo de transmissao, a fonte
de luz e o fotodetector sdo separados pelo tecido, enquanto no modo de reflexao, o
fotodetector é posicionado junto com a fonte de luz no mesmo lado do tecido para medir

aluz refletida (Lemay, et al., 2014).

LED

el Fotodetector /
= 4

Luz ambiente _gl_
WA

Luz ambiente

Ul
2 I :& / '

fF i
:::; 'l/ ’, ! ! AL \m /
2 ¢ o NS Caminho de
= y A .
e gy B> efietancia
S ': i ) \
& y 4 "QM
o §¥ ¢ B . Caminho de
o § "BR -‘» = o3
2 [ A | | transmissao
= f

S
A
‘
v " v Luz transmitida

_$|H 75 Luz ambiente
4

Fotodetector

Figura 2.4. Modos de transmissao versus luz de refletancia. Fonte: (Lemay, et al., 2014).

Geralmente os sensores PPG usam um diodo emissor de luz infravermelha (IR-
LED) ouum LED verde como a principal fonte de luz. Apesar de existir em outros sensores
de LED com cores diferentes para medir a hemoglobina, o LED verde é o mais usado, pois
ele penetra mais profundamente na pele e, portanto, pode fornecer medi¢cbes mais
precisas (Castaneda, et al., 2018). As ondas formadas pelo sinal PPG sdo obtidas pelas
alteracdes no volume sanguineo que sao calculadas com base na quantidade de luz
detectada pelo fotodetector (Wang, et al., 2013). Desta forma, as mudancas na variacdo
da luz em seu caminho, quando transmitida ou refletida nos tecidos e na corrente

sanguinea, sdo descritas pelas ondas formadas por sinais PPG.

A forma de onda dos sinais PPG esta totalmente relacionada aos movimentos de
sistole (fase de contracao do coracao) e diastole (fase de relaxamento do corag¢do) do ciclo
cardiaco (Suwa, 2003), como pode ser observado na Figura 2.5. As varia¢des observadas
no sinal PPG ocorrem conforme as altera¢des volumétricas do sangue venoso e arterial.

Essas variagdes sdao comumente divididas em dois tipos de componentes de fluxo
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sanguineo correspondente ao batimento cardiaco, um componente pulsatil (AC, andlogo

a uma corrente alternada) e um componente nao pulsatil (DC, analogo a uma corrente
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Figura 2.5. Um sinal tipico do PPG e seus parametros. Fonte: (Lemay, et al., 2014).

O componente AC, que se refere ao sangue arterial pulsatil, é gerado pela variacdo
de sincronia cardiaca no volume de sangue proveniente do batimento cardiaco em
dependéncia das fases sistolica e diastélica. Ja o componente DC se refere a absorc¢ao de
luz constante em relacdo ao tecido, sangue venoso e volume diastélico do sangue arterial,
tendo como principais fatores que afetam suas flutuacoes as atividades respiratérias e
vasomotoras e a termorregulacdo (Lemay, et al., 2014).

Apesar dos sensores PPG serem uma tecnologia portatil, de simples utilizacao e de
baixo custo que proporcionam a realizagdo do monitoramento continuo e de longo prazo
das atividades cardiacas, eles sdo sensores sensiveis a ruidos (Liang, et al., 2018).
Portanto, é necessario aremocao de ruidos dos sinais PPG brutos para um monitoramento

mais preciso.

2.1.3 Comparativo entre ECG e PPG

Tanto o ECG quanto o PPG sdo sincronizados diretamente com o ciclo cardiaco humano e
sdo intrinsecamente correlacionados, como ilustra a Figura 2.6. A variacdao do volume
sanguineo periférico é influenciada pelas atividades miocardicas do ventriculo (Zhu, et al.,

2019) (Zhu, et al., 2019). O pico R do ECG e o ponto de inicio da PPG no mesmo ciclo,
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considerando que o pico R corresponde aproximadamente a abertura da valvula aértica e

o ponto de inicio da PPG indicam a chegada da onda de pulso.
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Figura 2.6. Formas de ondas e seus respectivos componentes. Fonte: adaptada de Lemay

etal. (2014).

Embora ambos os sinais sejam usados para monitorar a frequéncia cardiaca (FC),
do ponto de vista médico, o ECG é mais util para realizar diagnoésticos de doengas
cardiacas, pois a partir da sua representacao visual é possivel extrair informacoes
cardiacas que ndo sdo possiveis de serem extraidas da analise visual do PPG, como a onda
P que indica o ritmo sinusal, e o intervalo PR longo, onde geralmente indica um bloqueio
cardiaco de primeiro grau (Ashley, 2004). Em contrapartida, o PPG oferece maior
flexibilidade em realizar um monitoramento continuo e de longo prazo, além de possuir
uma implementacdo de hardware mais simples e de baixo custo comparado ao ECG. No
entanto, conforme (Bent, et al., 2020), o sinal PPG pode gerar estimativas imprecisas da
frequéncia cardiaca se comparado com o sinal do ECG devido a ruidos geralmente
captados durante o periodo de coleta. Por essa razdo, a maioria dos métodos de detec¢do
de doencas cardiovasculares que utilizam biossinais emprega técnicas de processamento

de sinais para eliminar ruidos.

2.2 Técnicas de Processamento de Sinais

As técnicas de processamento de sinais tém o objetivo de analisar e aprimorar os
componentes de sinais com medi¢des ruidosas ou realizar transformagoes do conjunto de

dados medidos de maneira que novos recursos se tornem visiveis (Drongelen, 2018). Em
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outras palavras, a ideia é realizar extracdes de informagdes dos sinais e torna-los mais

adequados para uma determinada aplicacao.

Conforme Berkaya et al (2018) e Elgendi et al. (2019), as leituras realizadas por
sensores ECG e PPG sdo contaminadas por diferentes tipos de ruidos, que podem ser tanto
de origem interna, causados por movimentos oriundos do préprio corpo, quanto de
origem externa, como aparelhos eletrénicos e interferéncias relacionadas a rede elétrica.
Esses ruidos interferem diretamente na classificacao de doencgas cardiovasculares, pois a
realizacdo de analises sobre dados ruidosos pode gerar avaliagdes incorretas em relagao

ao estado clinico de um usuario.

A remocao dos ruidos existentes nos sinais é vista como um grande desafio, pois
geralmente existem muitas variaveis envolvidas durante a captacdo, principalmente nos
sinais PPG que sdo adquiridos por meio de sensores dpticos, sendo considerados mais
sensiveis a ruidos do que outros sensores. Conforme (Liang et al, 2018), devido a
complexidade e a diversidade de cenarios de aplicagdo, o sinal PPG sofre fortes
interferéncias em comparacao ao sinal ECG, que possui menos ruidos, por ser geralmente

captado em ambientes clinicos, ou seja, ambientes mais controlados.

A maioria dos pesquisadores deste campo de estudo tem optado por otimizar e
analisar o desempenho de filtros de sinais, como visto em trabalhos que exploram
processamento de sinal continuo e em tempo real (Lee, 2014)(Peng, et al,, 2015). No que
tange o processamento de sinais PPG, geralmente sao utilizados filtros como Butterworth
e Chebyshev II, pois normalmente esses filtros tém obtido resultados satisfatérios no
processo de limpeza de ruidos (Elgendi, et al., 2019). Como pode ser visto na Figura 2.7,
o filtro de Chebyshev II enfatiza a diferenca entre as ondas sistolica e diastélica quando

comparado ao filtro de Butterworth.
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Figura 2.7. Resultado da aplicagdo dos filtros de Butterworth (linha vermelha) e
Chebyshev II (linha preta) em um sinal PPG. Fonte: Adaptada de (Elgendi, Fletcher, Et
Al, 2019).

Apesar dos sinais ECG apresentarem menor sensibilidade a ruidos do que os sinais
PPG, eles geralmente sdo contaminados por oscilagdes, normalmente causadas pela
respiracdo, mau contato do eletrodo, ruido de contracdo muscular e movimento do
paciente. Os ruidos presentes nos sinais ECG podem levar a avalia¢des erradas sobre os
pacientes e reduz a exatidao do diagnostico (Berkaya, et al,, 2018). Nesse contexto, a
literatura aponta a aplicacdo de técnicas de filtragem, tais como pontuacdo de Fisher
(Berkaya, et al,, 2018), Butterworth (Celin & Vasanth, 2018) e Chebyshev I (Xie, et al,,

2019) para remover interferéncias de baixa frequéncia.

2.3 Técnicas de Comparacdo de Séries Temporais

Tipicamente os biossinais sdo estocasticos e ndo estaciondrios por natureza, o que
significa que seus valores dependem do tempo e suas estatisticas variam em diferentes
pontos do tempo (Fong, etal.,, 2016). Dadas essas propriedades, um biossinal consiste em
uma sequéncia de pontos de dados que variam no tempo (ou seja, uma série temporal)

que foi obtida a partir de um sinal biolégico por amostragem (Brooks, 2009).

Normalmente, para verificar a semelhan¢a entre duas séries temporais sdo
utilizadas métricas baseadas em calculos de distancia entre pares de objetos. Uma das

métricas mais utilizada é a distancia de Minkowski, uma métrica que realiza uma
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generalizacdo de outras distancias, como a distancia de Manhattan e a distancia
euclidiana. No entanto, de acordo com (Keogh e Ratanamahatana, 2005), essas distancias
sdo sensiveis a distor¢des no eixo do tempo, visto que essas métricas medem apenas as
distancias entre as séries temporais de observacdes que ocorrem no mesmo momento do
tempo. A Figura 2.8 ilustra uma representacao grafica do calculo da distancia de

MinkowskKi.

Figura 2.8. Representacao grafica do resultado do calculo da distancia Minkowski. Fonte:

(Silva, 2014).

Outro algoritmo para calculo de similaridades entre séries temporais é o DTW
(Dynamic Time Warping). 0 DTW é mais tolerante a ruidos e informagoes faltantes, pois
é capaz de realizar a combina¢do das amostras de dois pontos a serem comparados de
maneira elastica (Gogolou, et al.,, 2019). Em outras palavras, uma série temporal pode ser
comparada com outra que se encontra em uma unidade de tempo diferente. A Figura 2.9

apresenta um exemplo do alinhamento nao-linear realizado pela medida DTW.

Figura 2.9. Representacdo grafica do resultado do calculo da distancia DTW. Fonte:

(Silva, 2014).

Além da medida DTW, existem outras medidas de correlacao como a correlagao de

Pearson (Samuels & Gilchrist, 2014) e o Erro Médio Quadratico (MSE, do inglés Mean
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Square Error) (Koeck, etal., 2010). A correlacdo de Pearson mede a existéncia de um valor
pe aforca de um coeficiente rentre -1 e +1, de uma relacao linear entre duas variaveis.
Seu resultado é bastante significante quanto a conclusdo de existéncia de correlagoes.
Como esse comprimento de correlacdo (r) deriva de defini¢cdes estatisticas, seu resultado
é categorizado com os seguintes valores (Cohen, 1988): 0.1 é classificado como correlagao
fraca, 0.3 é dito como correlacdo média e, 0.5 como correlacao forte. A correlacdo do erro
médio quadratico é utilizada para analisar a correlagao entre o valor predito por um

determinado modelo em relagdo ao valor observado, ou valor real.

2.4 Consideracgoes Finais

Este capitulo apresentou uma breve descricdo dos fundamentos tedricos
necessarios para o entendimento deste trabalho, incluindo os conceitos e funcionamento
dos biossensores ECG e PPG. Esses sensores estdo cada vez mais presentes em
dispositivos vestiveis para cuidados com a saude, sendo que os sensores PPG estdo
disponiveis em praticamente qualquer dispositivo vestivel devido ao seu baixo custo e
complexidade, em relagdo aos sensores ECG. Devido ao grande numero de dados
capturados por meio desses dispositivos, estdo sendo aplicadas técnicas de
processamentos de dados para a extracdo de informacgdes uteis aos seus usuarios. No
préximo capitulo, serdo apresentados os trabalhos relacionados, que fazem uso dos

conceitos apresentados.
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Este capitulo aborda os trabalhos relacionados com esta pesquisa, realizando uma breve
revisao sobre métodos que realizam inferéncia, mapeamento e classificacao de sinais ECG
e PPG. Na literatura é possivel encontrar trabalhos que realizam classificacao de
doencas cardiovasculares utilizando separadamente ou em conjunto os sinais de ECG e
PPG. Quando se trata de realizar inferéncias ou estimativas de sinais e parametros ECG, é
possivel verificar que pouco foi explorado. Neste sentido, os trabalhos relacionados serdao
organizados como segue: a Se¢do 3.1 aborda os trabalhos que realizam a classificagao de
doencas a partir de dados extraidos dos sinais ECG e PPG; a Sec¢do 3.2 explora a geracao
de sinal de ECG sintético e; na Se¢do 3.3 sdo descritos os trabalhos que realizam inferéncia
de parametros e de sinais por meio do PPG. Por fim, na Secdo 3.4 sao levantadas as

consideragdes finais deste capitulo.

3.1 Uso de Sinais PPG ou ECG para a Classificagdao de Doencas

Liang et al. (2018) propdem um método de gerenciamento da hipertensao baseado na
teoria da propagacao de ondas arteriais e na teoria morfolégica da onda do PPG para
explorar as mudancas fisiolégicas nos diferentes niveis de pressao sanguinea. Foram
extraidas caracteristicas manuais de sinais ECG e PPG como o tempo de chegada de pulso
(PAT, do inglés Pulse Arrival Time), caracteristicas de morfologia PPG e amplitude do
sinal. Esses dados foram submetidos a quatro algoritmos classicos de aprendizagem de

maquina: Regressao Logistica, AdaBoost, Bagging e kNN. Todos os algoritmos testados
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foram submetidos as métricas de sensitividade, especificidade e F1l-score. Nos
experimentos foram utilizados a base de dados Medical Information Mart for Intensive
Care (MIMIC III) (Johnson, et al., 2016), alcancando o F1-scorede 94,84% na classificagao

de hipertensao e normotensao.

Além de Liang et al.,, outros trabalhos tém empregado técnicas de aprendizagem de
maquina tradicionais para a extracdo de padrdes com o objetivo de detectar diferentes
doencas cardiovasculares. Por exemplo, Lin et al. (2010) utilizam algoritmos de arvore de
decisdo (DT) para andlise da variabilidade da frequéncia cardiaca. Kutlu e Kuntalp (2011)
propdem o uso de kNN para classificacdo e reconhecimento automatico de arritmia.
Abawajy et al. (2013) utilizam classificadores bayesianos na classificagdo de dados ECG e
Kumar etal. (2017) utilizam maquinas de vetores de suporte na caracterizacao de doenca

arterial.

Embora a maioria dos métodos existentes empregue métodos tradicionais para
tentar encontrar padrdes nos sinais ECG ou PPG, ja existe um esfor¢o da academia para o
emprego de solugdes com técnicas de aprendizagem profunda, para a eliminacdo da
necessidade de extracdo manual de caracteristicas. Por exemplo, Hannun et al. (2019) e
Elhaj et al. (2016) propdem modelos profundos para detec¢do de arritmias cardiacas.
Além da classificagdo de doengas cardiovasculares, existem trabalhos que realizam a
inferéncia de sinais ECG, seja para aprimorar o desempenho do modelo de aprendizagem,
realizando aumento de dados para melhorar a precisdao de suas classificagdes ou até
mesmo obter um mapeamento entre sinais, permitindo que seja possivel classificar a
partir de sinais PPG doengas cardiovasculares que normalmente sao identificadas por

meio de sinais ECG.

3.2 Geragao de Sinal de ECG sintético

No processo de sintetizacdo de sinais ECG, geralmente sdo aplicadas técnicas orientadas
a modelos (processamento de sinais ou modelagem matematica) e a dados (aprendizado
de maquina e aprendizado profundo). Considerando as técnicas orientadas a modelos
McSharry et al. (2003) e Sayadi et al. (2010) propdem solu¢des baseadas em modelos

gaussianos e equacdes diferenciais para geracdo de sinais ECG sintéticos. Embora uma
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grande quantidade de aplica¢des utilize técnicas de aprendizagem profunda para o
processamento e analise do sinal ECG, poucos estudos tratam sobre a sintese de sinais
ECG aplicando redes neurais profundas (Zhu, et al., 2019) (Golany & Radinsky, 2019)
(Golany, et al,, 2020).

Zhu, Ye, et al. (2019) propdem a utilizacgdo de uma arquitetura LSTM-CNN
bidirecional para gerar sinais ECG sintéticos por meio de ruidos gaussianos, permitindo
que seja possivel gerar sinais ECG sintéticos a partir de sinais reais, combinando os dados
clinicos existentes para que as caracteristicas dos pacientes com doenca cardiaca possam
ser retidas nos ECG sintetizados. Golany e Radinsky (2019) apresentam um método
baseado em uma rede neural adversaria generativa personalizada que cria sinais ECG
sintéticos para pacientes especificos a partir de ruidos de entrada. Além disso, os autores
propdem uma func¢do de perda para simular a morfologia das formas de onda de ECG,
composta pela combinagao de perda de entropia cruzada e erro quadratico médio entre
formas de onda de ECG reais e sintéticas. Na literatura é possivel encontrar outros estudos
que utilizaram sinais ECG sintéticos para o aumento de dados a fim de melhorar a precisao
de suas classificagdes, como na classificacdo de emocdes (Chen et al.,, 2019) e deteccdo de

arritmias (Golany, et al., 2020).

3.3 Inferéncia de Parametros e Sinais a partir de Sinais PPG

Banerjee et al. (2014) apresentam um método simples para estimar indiretamente a faixa
de determinados parametros importantes do ECG usando sinais PPG. O método extrai um
conjunto de caracteristicas dos sinais PPG coletados da extremidade dos dedos. Foram
utilizados diferentes classificadores (rede neural artificial e maquina de vetores de
suporte) para inferir os niveis quantificados de parametros dos intervalos RR, PR, QRS e
QT do ECG, a partir de caracteristicas extraidas observando os dominios do tempo e da
frequéncia do sinal PPG. Nos experimentos foi utilizada a base de dados Capnobase TBME
RR (Karlen, et al., 2013) para testar o desempenho do método, atingindo mais de 90% de
precisdo na estimativa dos parametros de ECG. No entanto, a estimativa de parametros de

ECG é insuficiente para a triagem direta de ECG.
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Zhu, Tian, et al. (2019) apresentam um estudo entre a relagdo do sinal ECG e o sinal
PPG, e utilizam esta relacao para inferir a forma de onda dos sinais ECG através de sinais
PPG. Para inferir a forma de onda dos sinais ECG, propuseram uma técnica de
transformacdo para mapear os coeficientes de transformada discreta de cosseno (DCT -
Discrete Cosseno Transform) de cada ciclo PPG em relacdo ao ciclo ECG correspondente.
Os coeficientes DCT resultantes do ciclo do ECG foram transformados inversamente para
obter a forma de onda do ECG reconstruida. Antes de realizar o treinamento para
aprender a matriz de transformacao, os pares de dados ECG e PPG passaram por um pré-
processamento, que inclui o alinhamento de dados, segmentacgdo de ciclos, normalizacdo
e escalonamento temporal. Este método atinge uma correlagdo de reconstrucao média de
0,98 para sinais de pacientes que compdem a base de treinamento do modelo. Além da
andlise quantitativa do desempenho da reconstrucao, Zhu, Tian, et al. (2019a) também

propoem um modelo para a classificacdao de doengas utilizando ECG reconstruidos.

Tian et al. (2020) propdem um método baseado em aprendizagem de dicionario
conjunto, que consiste em encontrar uma representacdo esparsa dos dados de entrada
PPG como uma combinacgao linear com os dados de saida ECG, para a reconstru¢do de ECG
a partir de PPG realizando um mapeamento cruzado entre dominios de recursos com
baixa correlagdo de forma de onda, fornecendo mais flexibilidade e generalizacao para o
mapeamento. O método adota uma formulagdo de problema conjunto para otimizar a
capacidade dos dicionarios obtidos tanto para a representacdo quanto para a
transformacao do sinal. Para a realizagdo do mapeamento, os sinais PPG e ECG sao pré-
processados em ciclos de sinais normalizados para facilitar o treinamento. O resultado do

mapeamento realizado pelo método alcangou 0,96 de correlagdo média.

Sarkar e Etemad (2020) propdéem um método que utiliza uma rede neural
adversarial generativa (GANs) baseada em mecanismos aten¢do para aprender a focar em
regioes locais especificas no processor de inferéncia do sinal ECG, como os complexos QRS
do ECG. A estrutura de GAN utilizada é composta por discriminadores duplos para
preservar a integridade dos dados gerados nos dominios do tempo e da frequéncia. O
nucleo dessa rede neural é baseado na arquitetura CycleGAN (Zhu et al. 2017), o que
elimina a necessidade de os dados de treinamento serem pareados. Os experimentos

mostram que o ECG gerado pelo CardioGAN fornece medicdes de frequéncia cardiaca mais
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confidveis em comparacdo com o PPG de entrada original, reduzindo o erro de 9,74

batimentos por minuto (medido do PPG) para 2,89 (medido do ECG gerado).

Chiu et al. (2020) apresentam um método que consiste na utilizacdo de
Transformadores com Mecanismos de Ateng¢do seguida de uma arquitetura de rede neural
codificador-decodificador baseada em CNN. O método é composto por trés componentes
principais: (1) uma rede de transformadores de sequéncia para tratar o problema de
deslocamento temporal de diferentes sinais (2) uma rede de atencdo para aprender
pontos mais importantes do sinal PPG de entrada para a reconstrucdo do ECG; (3) uma
CNN codificador-decodificador para mapear a saida dos dois primeiros componentes para
o sinal ECG. O resultado do mapeamento apresentou uma taxa de falha de pico de 3,67%
R do ECG reconstruido e alta correlacdo do tempo de transito do pulso entre o complexo

QRS (p = 0,844).

3.4 Consideracgoes Finais

Na literatura é possivel encontrar varios estudos que realizam o processamento e
classificacdo de sinais PPG e ECG. No entanto, quando se trata de realizar inferéncias ou
estimativas de sinais e parametros ECG, é possivel verificar que até o momento poucas
técnicas foram aplicadas no processo de reconstrucdo de sinais ECG. Na Tabela 3.1 é
apresentada uma breve comparacdo entre os trabalhos focados na reconstrugao do sinal

ECG a partir de sinais PPG.

Tabela 3.1. Trabalhos Relacionados.

Trabalho Abordagem Sinais Dataset
ECG
Gole'lny c Geragdo de ECG sintético utilizando MIT-BIH
Radinsky (2019) GAN personalizada. i
Geragdo de ECG sintético
Zhu et al. (2019a) létll\lﬁ\zlando uma arquitetura LSTM- | ECG MIT-BIH
Inferéncia de parametros ECG a
Banerjee et al. partir do PPG aplicando métodos PPG,
(2014) de aprendizagem de méaquina ECG CAPNO
classico
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Reconstrug¢do do ECG a partir de PPG
Zhuetal. (20190) | pp 5 ilizando DCT. ECG CAPNO
Reconstru¢do do ECG a partir de
Tian et al. (2020) | PPG utilizando Aprendizagem de PPG, MIMIC
Dicionario Conjunto. ECG 1
Chiu et al Rede Adversarial Generativa CAPNO,
i Atenta com Discriminadores PPG, DALIA,
(2020) D ECG BIDMC,
uplos
WESAD
Sarkar e Etemad | Redes Neurais de Atengdo PPG,
(2020) Transformadas ECG UQVSD

Considerando os trabalhos supracitados que realizam inferéncias ou estimativas

de sinais e parametros ECG a partir de sinais PPG, é possivel verificar que a maior parte

dos métodos apresentados trabalham com fungdes de transformagdes lineares, limitando

seu poder de generalizacao. Além disso, ndo foram aplicadas técnicas de filtragem para

eliminacdo de ruidos, o que intensifica a distor¢do do sinal, aumentando a variancia dos

dados de forma negativa para o aprendizado do modelo, uma vez que esses ruidos

dificultam a percep¢ao do modelo sobre seria um sinal de uma pessoa saudavel para uma

pessoa que pode estar sofrendo algum quadro clinico. Portanto, o presente trabalho

propde resolver estes problemas com técnicas de redes neurais profundas e busca

aperfeicoar a morfologia do sinal por meio de aplicacdes de técnicas de filtragem, de modo

a fornecer uma melhor generalizacao do modelo de aprendizado na reconstrugao do sinal

ECG.
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Reconstrucao de Sinais
Eletrocardiogramas Baseados em
Sinais de Fotopletismograma

Este capitulo apresenta o método PPG2ECG, que tem como propdsito estimar a forma de
onda do sinal ECG a partir de caracteristicas extraidas do sinal PPG. O método proposto é
formulado como uma tarefa de aprendizado profundo semelhante a segmentacao de
imagens, no qual um conjunto de filtros de convolucao aprende a transformar uma
imagem de entrada em uma determinada mascara de saida. Desta forma, o método realiza
uma regressao que codifica um sinal PPG de entrada e o decodifica para um sinal ECG de

saida.

4.1 Visao Geral

O processo de geracdo do modelo de reconstrucdo do sinal ECG a partir de sinal PGG é

composto por trés etapas, conforme mostrado na Figura 4.1:

1. Aquisicdo de dados representado pelo conjunto de dados, que corresponde a
coleta dos sinais gerados pelos sensores PPG e ECG.

2. Pré-processamento de sinais, que inclui as etapas de filtragem, normalizacao e a
segmentacao dos sinais ao longo do tempo.

3. Treinamento do modelo de regressio baseado na arquitetura U-net
(Ronneberger, Fischer e Brox, 2015).

4. Desnormalizacdo, no qual o segmento do sinal gerado volta para a escala de
entrada padrao do sinal ECG, finalizando o processo de reconstrug¢do do sinal ECG

via PPG.
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anjunto de dados

T

ECG

[
PPG
Pré-processamento
Filtragem de .| Normalizago de Segmentagéo de | Normalizagéo de
sinais sinais sinais segmentos
Treinamento do modelo IncResU-Net
Entrada: . » Alvo:
I s e . — uE »[ Desnormalizagio » ECtG q
Segmentos PPG f 24 ‘: Segmentos ECG reconstruido
normalizados Modelo normalizados

IncResU-Net

Figura 4.1. Visdo geral do processo de geracio do método PPG2ECG.

Devido a natureza nao linear, ndo estacionaria, dinamica e complexa dos sinais
adquiridos, a etapa de pré-processamento é empregada baseada na aplicagdo de filtros e
de técnicas de normalizacdo e segmentac¢do dos dados. Durante essa etapa, os sinais sdo
filtrados para eliminacdo de ruidos, aplicando filtros especificos para cada tipo de sinal.
Em seguida, os sinais sao normalizados definindo uma escala e segmentados em pares de
sinais PPG e ECG. Na ultima etapa, esses dados sdo passados para treinar o modelo de
regressao. Finalmente, o sinal ECG pode ser obtido a partir do sinal PPG utilizando o
modelo proposto. Nas secOes seguintes serdo fornecidos detalhes de cada etapa do

processo de geracdo do método PPG2ECG.

4.2 Pré-Processamento dos Dados

Em muitos casos, os sinais coletados a partir de dispositivos vestiveis podem nao atingir
o nivel ideal de qualidade (Weiner & Embi, 2009) (Abdolkhani, et al., 2018)(Zozus, et al.,
2019). No processo de coleta de dados podem existir problemas que sao inerentes a

tecnologia dos dispositivos vestiveis ou ao seu uso e que afetam a qualidade dos dados,
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tais como, artefatos de movimento, erros instrumentais, interferéncia de outras fontes
elétricas e erros humanos. Além disso, como os sinais ECG e PPG pertencem a pacientes
com diversas situagdes clinicas, uma grande quantidade de dados é necessaria para cobrir
uma maior diversificagio na morfologia das ondas. Embora muitos algoritmos de
aprendizagem de maquina tenham sido projetados para manipular dados em tais
situacoes, pode-se esperar que esses algoritmos produzam resultados mais precisos caso
alguns dos problemas presentes nos dados tenham sido resolvidos. As se¢cdes seguintes
detalham as técnicas de processamento de sinal adotadas para melhorar a qualidade dos

sinais ECG e PPG.

4.2.1 Filtragem de Sinais

Como mencionado, as leituras realizadas por sensores ECG e PPG podem ser
contaminadas por diferentes tipos de ruidos, que podem ser tanto de origem interna
causados por movimentos oriundos do préprio corpo quanto de origem externa, como
interferéncias relacionadas a aparelhos eletronicos ou a rede elétrica. Para a realizar a
eliminacdo desses ruidos é necessario a aplicacdo de métodos de filtragem.

Devida a complexidade e a diversidade de cenarios de aplicacao, o sinal PPG sofre
fortes interferéncias em comparacdo ao sinal ECG, que possui menos ruidos por ser
geralmente captado em ambientes clinicos (Liang, Chen, et al, 2018). Devido a natureza
dos ruidos sinais PPG e ECG serem diferentes, os trabalhos existentes na literatura
propdem a aplicacdo de diferentes filtros.

Conforme (Liang et al., 2018), o filtro Butterworth é considerado o melhor filtro
para ser aplicado em sinais PPG. Sua aplicacdo é comumente utilizada para remover a
oscilacao da linha de base e as altas frequéncias que geralmente alteram a morfologia da
onda do sinal PPG (Elgendi, et al., 2019). Assim, a aplicacao do filtro Butterworth visa
minimizar as alteragdes na morfologia do sinal PPG, que ndo sdao de origem cardiaca,

conforme visto na Figura 4.2.
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Figura 4.2. Aplicagéo do filtro Butterworth com uma frequéncia passa-banda de 1 Hz

e uma frequéncia de banda de parada de 8 Hz.

Assim como o PPG, os ruidos presentes nos sinais ECG também podem levar a

avaliagdes erradas sobre os pacientes e reduzir a exatiddo do diagnoéstico (Berkaya, et al.,

2018). Neste contexto, a literatura aponta a utilizacdo de técnicas de filtragem de resposta

ao impulso finito (FIR - Finite Impulse Response) como uma das principais abordagens

para tratar sinais ECG e no processamento de biossinais. Segundo (An e Stylios, 2020), o

ECG medido precisa ter uma resposta de baixa frequéncia para reproduzir os segmentos

ST com precisdo. Para essa tarefa é possivel utilizar um filtro FIR devida sua resposta em

fases lineares e por serem bem estaveis. A Figura 4.3 ilustra um exemplo de um sinal ECG

com aplicacdo do FIR.
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Figura 4.3. Aplicacgdo do filtro FIR com uma frequéncia passa-banda de 3 Hz e uma

frequéncia de banda de parada de 45 Hz.
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4.2.2 Normalizagdo e Segmentacdo dos Sinais ECG e PPG

Ap6s o processo de filtragem, é aplicada a normaliza¢ao z-score em toda a série de tempo
dos sinais ECG e PPG de cada amostra para que se ajustem a uma distribui¢do normal.
Para a normalizagao z-score é considerada uma a média p de um sinal e o desvio padrao

o, obtidos pela seguinte forma:

onde x é o sinal original ex' é o normalizado. Os parametros da normaliza¢do sdo
calculados para cada sinal separadamente. Além disso, a média de cada parametro de
normaliza¢do dos dados no estagio de treinamento é usado para a normaliza¢ao de todos

os sinais PPG na etapa de predicao.

Em seguida, os dados normalizados com o z-score sao passados para a etapa de
segmentacdo, descrita a seguir. Apds o processo de segmentacdo os dados serdo
normalizados novamente, agora para garantir que todos os dados de entrada para o
modelo neural estejam em um intervalo especifico, aplicando a normalizacdo Min-Max

nos dados segmentados.

(x — min(x))

!

~ (max(x) — min (x))’
onde x é um sinal original ex’ é o sinal normalizado.

O processo de segmentacdo é responsavel por separar as séries temporais em
tamanhos menores definidos como segmentos ou janelas de tempo, de forma que cada
segmento possua uma quantidade de amostra limitada conforme o seu tamanho. O
tamanho de cada segmento dos sinais PPG e ECG é definido conforme a frequéncia de
amostragem dos sinais. Neste trabalho, por razdes de sincronizac¢do dos diferentes sinais,
o processo de segmentac¢do gera a mesma quantidade de segmentos para os sinais ECG e
PPG. Assim, o resultado da segmentacdo serd um conjunto de dados X = {(x @,y M), (x 3,
y @), .., {(x M,y M)} que consiste no sinal PPG de entrada x e o sinal ECG de referencia

y @, onde o sinal de entrada x ® deve ser do mesmo tamanho do sinal de referencia y ®.

Cada segmento de dados (x ©, y @), possui um tempo inicial ti e um tempo final tt,

com uma sobreposicao de 10% para evitar a perda de quaisquer picos dos sinais ECG e
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PPG. A Figura 4.2 ilustra um exemplo da formatacdo e representacdo grafica dos dados

apds o processo de segmentacdo das séries temporais obtidas dos sensores ECG e PPG.
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a) b)
Figura 4.4. a) Representacdo grafica dos dados apds a segmentacdo e b) Representacao

grafica dos sinais PPG e ECG segmentados em janelas sobrepostas.

4.3 Arquitetura de Aprendizado Profundo

Os sinais filtrados e segmentados sdo processados por meio de uma rede de arquitetura
profunda que mapeia o sinal ECG com base no sinal PPG de entrada. A tarefa de realizar o
mapeamento entre dominios de sinais PPG para ECG é feita de forma semelhante a tarefa
de segmentacdo de imagens, que aplica filtros para aprender a transformar uma imagem
de entrada em uma mascara de saida.

Para realizar essa transformacdo, o presente trabalho propde uma adaptacao do
modelo de rede IncResU-Net que se trata de uma rede U-net com blocos residuais
inception. (Ronneberger, et al., 2015). A rede U-net é construida usando um par simétrico

de rede de codificadores e rede de decodificadores, conforme ilustrado na Figura 4.3.
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Figura 4.3. Arquitetura Unet Inception utilizada para gerar um sinal ECG.

Embora o U-Net original seja projetado para realizar segmentacdo semantica em
imagens, para o proposito deste trabalho ela foi empregada para executar a regressao com
base em sinais unidimensionais. Portanto, as operacdes bidimensionais de convolugao,
pooling e upsampling sdo substituidas por suas contrapartes unidimensionais. Além
disso, todas as camadas convolucionais, exceto a final, usam a funcao de ativacdo ReLU
(Rectified Linear Unit) e sdo normalizadas por lote. Para produzir uma saida de regressao,
a camada convolucional final usa uma fun¢do de ativacao linear. Sao usados blocos
residuais inception para fornecer um campo receptivo maior sem um aumento
significativo nos parametros. O uso dessas conexdes residuais dentro do bloco visa
reduzir significativamente o problema da dissipacdo do gradiente (do inglés, vanishing
gradient) e reduzir o tempo de convergéncia durante o treinamento.

O bloco de codificacao é dividido em quatro niveis para realizar a operagao de
downsampling. Esta operacdo diminui o tamanho da entrada enquanto aumenta o
numero de filtros em cada codificador por um fator de dois até que o numero de filtros do
codificador seja 256, apds isso os niveis subsequentes do codificador sdo mantidos em
256 filtros. Depois de executada a convolucdo no processo de codificacdo, € realizada a

operacdo de deconvolugcdo para a etapa de decodificagdo a qual atribuido a técnica de
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upsampling. No nivel final do decodificador operacao de convolugdo 1D é realizada para

mapear os canais de recursos para o numero desejado de canais de saida.

4.4 Consideragoes Finais

Ao longo deste capitulo foi descrito o método proposto pararealizar a inferéncia de sinais
ECG a partir de um sinal PPG. O método é composto por uma etapa de pré-processamento
de dados, visto que os sinais fisiolégicos brutos geralmente contém diferentes tipos de
ruidos. Para o tratamento desses problemas é realizada uma etapa de filtragem e
normaliza¢do. Apds o pré-processamento os pares de segmentos de PPG e ECG sdo
passados como entrada para o modelo de aprendizagem profunda para realizar o
mapeamento do PPG para o ECG. Além disso, neste método nao foi tratado a questdo de
sincronizac¢do temporal para o alinhamento dos dados oriundos dos sinais de ECG e PPG,
que possuem um desalinhamento natural. Desta forma, este trabalho pressupoe que, para
aplicagdo pratica do método proposto, alguma abordagem de sincronizacdo dos dados

seja adotada.
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CAPITULO

Experimentos e Resultados

Este capitulo apresenta os experimentos executados para avaliar a viabilidade do método
PPG2ECG para a reconstrucdo da forma de onda do sinal ECG a partir de sinal PPG. O
capitulo inicia com a descri¢dao do protocolo experimental, incluindo uma breve descrigao
das bases de dados, métricas de desempenho e estratégias de avaliacdo utilizadas nos
experimentos. Por fim, os resultados experimentais sdo apresentados junto com as

analises e conclusoes obtidas.

5.1 Protocolo Experimental

Os experimentos realizados para construir o sinal ECG a partir do sinal PPG passaram por
todas as etapas propostas pelo método descrito no Capitulo 4. Esses experimentos sao
executados para a verificagdo da eficacia do PPG2ECG em reconstruir sinais ECG e
comparar os resultados dos métodos de reconstrucao de ECG propostos por (Chiu, et al.,
2020) e (Sarkar & Etemad, 2020). Dois esquemas de avaliagdo sdo aplicados no método
PPG2ECG: modelo personalizado, onde se verifica o desempenho de modelos de
reconstrucdo de ECG construidos a partir dos dados de um Unico usuario; e modelo
generalizado, onde se verifica o desempenho de modelos de reconstrucdo de ECG a partir
de um conjunto de usuarios, conforme Figura 5.1. A avaliacdo do método é realizada com
diferentes conjuntos de dados obtidos em situa¢des ou equipamentos diferentes como:
paciente anestesiados, pacientes em estado critico, equipamentos clinicos e

equipamentos vestiveis.
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Conjunto de dados Método Avaliagdes
£ BIDMC
s 4’@
S capnO0 Personalizado
—— Resultados

— — PPG2ECG
= DALIA

Modelo
€ WESAD Generalizado

Figura 5.1. Diagrama da analise comparativa de reconstrucao do sinal ECG.

5.1.1 Conjunto de dados

Neste estudo foram utilizados quatro conjuntos de dados: BIDMC (Pimentel et al. 2016),
CAPNO (Karlen et al. 2013), DALIA (Reiss et al. 2019) e WESAD (Schmidt et al. 2018).
Esses conjuntos de dados foram combinados garantindo grandes e diversas distribui¢des
de dados para diferentes fatores como atividade desenvolvida (trabalhar, dirigir,
caminhar, descansar), variacdo na idade dos participantes (29 criangas e 96 adultos). O
conjunto de dados agregados contém um total de 125 participantes com uma proporg¢ao
equilibrada entre homens e mulheres. Na Tabela 5.1 é apresentado um resumo das
caracteristicas dessas bases de dados.

Em ambos os conjuntos de dados, os sinais de PPG e ECG foram registrados
simultaneamente. As formas de onda dos sinais PPG e ECG variam de acordo com bases,
pois, temos bases de dados coletadas em ambientes controlados a partir de dispositivos
clinicos e base de dados que foram coletados durante a execucdo de atividades diarias a
partir de dispositivos vestiveis. Assim, o conjunto de dados com as bases de dados
agregadas possuem uma grande variedade de sinais ruidosos e anormais, sendo
necessario a aplicacdo do pré-processamento, conforme descrito na Se¢ao 4.2.

Tabela 5.1. Resumo das caracteristicas das bases de dados utilizadas nos experimentos.

Base de dados BIDMC CAPNO DALIA WESAD
Numero de 53 42 15 15
usuarios
resolver
pacientes paciente em sentar, caminhar, tarefas

Atividade em estado observacao dirigir, andar de aritméticas,
critico meédica bicicleta assistir a

videoclipes

44



CAPITULO 5
EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Frequéncia de 125 Hz 300 Hz 700Hze 64 Hy | '0VHzeo64
amostragem Hz
Tempo d~e 8 minutos 8 minutos aproximadamente mais de 1 hora
observacao 2 horas
5.1.1.1 BIDMC

A base de dados denominada BIDMC (Pimentel, et al., 2017) é um subconjunto de dados
extraido da base de dados MIMIC-II (Lee, etal,, 2011) composta por dados de ECG, PPG e
sinais respiratérios de pneumografia de impedancia (IP) de pacientes internados em
unidades de terapia intensiva médica e cirurgica no hospital Beth Israel Deaconess
Medical Center (BIDMC), Boston, EUA. A base de dados compreende 53 registros de 8
minutos selecionados aleatoriamente, de sinais ECG, PPG e IP que foram adquiridos
simultaneamente de pacientes com idades entre 19 e 90 anos, ambos com uma frequéncia

de amostragem de 125 Hz.

5.1.1.2 CAPNO

A base de dados CapnoBase TBME RR benchmark (Karlen et al. 2013) foi projetada para
desenvolver e testar algoritmos de estimativa de frequéncia respiratoria, composta por
dados de ECG, PPG e sinais de capnografia (CO2) de pacientes durante cirurgias eletivas
e anestesias de rotina, contendo registros de respiracdo espontanea ou controlada. A
CapnoBase contém 42 registros de 8 minutos selecionados aleatoriamente de um
conjunto de dados maior, sendo 29 pacientes pediatricos com idade mediana de 8,7 anos
e 13 adultos com idade mediana de 52,4 anos com sinais coletados registrados em

frequéncia de amostragem de 300 Hz.

5.1.1.3 DALIA
O PPG-DaLiA (Reiss et al. 2019) é uma base de dados multimodal composta por dados

fisioldgicos e de movimentos, criada para realizar compensa¢do de movimento e
estimativa de frequéncia cardiaca em atividades didrias (caminhar, sentar, dirigir e etc.).
Os dados brutos foram captados por meio de dois dispositivos comerciais: um dispositivo
usado no pulso o Empatica E4 (PPG, aceleracao de trés eixos, atividade eletrodérmica e
temperatura corporal) e um dispositivo de uso no peito o RespiBAN Professional (ECG,

respiracdo e acelerdometro). A base contém registros de 15 participantes registrados por
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aproximadamente 2 horas, sendo 8 mulheres e 7 homens com idades médias de 30,6. Os
sinais coletados a partir do pulso possuem uma taxa de amostragem de 64Hz e os

coletados pelo dispositivo de peito uma amostragem de 700Hz.

5.1.1.4 WESAD

A base de dados Wearable Stress and Aftect Detection (WESAD) (Schmidt et al. 2018) é
uma base multimodal composta por dados fisiolégicos e de movimentos, criada para
deteccdo de estresse e afeto durante a realizacao de atividades tais como resolver tarefas
aritméticas e assistir a videoclipes. Os dados brutos foram captados por meio de dois
dispositivos comerciais: um dispositivo usado no pulso o Empatica E4 (PPG, aceleracao
de trés eixos, atividade eletrodérmica e temperatura corporal) e um dispositivo de uso no
peito o RespiBAN Professional (ECG, respira¢do e acelerémetro). A base contém registros
de 15 participantes registrados por mais de 1 hora, sendo 3 mulheres e 12 homens com
idades médias de 27,5. Os sinais coletados a partir do pulso possuem uma taxa de

amostragem de 64Hz e os coletados pelo dispositivo de peito uma amostragem de 700Hz.

5.1.2 Métodos usados na comparacgdo (Baselines)

Para comparar os resultados obtidos pelo método PPG2ECG, dois diferentes métodos
foram avaliados. O primeiro método avaliado foi o CardioGAN proposto por Sarkar e
Etemad (2020), que propde a utilizacdo de uma rede neural adversarial generativa
(GANs) baseada em mecanismos aten¢do para aprender a focar em regides locais
especificas, como os complexos QRS do ECG, além de usar discriminadores duplos para
preservar a integridade dos dados gerados nos dominios do tempo e da frequéncia. Uma
caracteristica importante deste método é que o nucleo da rede neural proposta é baseado
na arquitetura CycleGAN (Zhu et al. 2017), o que elimina a necessidade de os dados de
treinamento serem pareados.

O segundo método avaliado foi proposto por (Chiu et al., 2020), que consiste na
utilizacdo de Transformadores com Mecanismos de Atencdo seguida de uma arquitetura
de rede neural codificador-decodificador baseada em CNN. Esse método contém trés
componentes principais: (1) uma rede de transformadores de sequéncia para tratar o

problema de deslocamento temporal de diferentes sinais PPG, pois uma CNN é sensivel a
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magnitude e fases do sinal de entrada. Em outras palavras, a rede de transformadores é
responsavel por aprender a transformacao temporal de um dado de entrada e mapear
para sua localizacdo temporal na saida; (2) uma rede de atencao para aprender pontos
mais importantes do sinal PPG de entrada para a reconstru¢do do ECG; (3) uma CNN
codificador-decodificador para mapear a saida dos dois primeiros componentes para o

sinal ECG.

5.1.3 Estratégias de Avaliacao

Para avaliacdo dos métodos de mapeamento de sinais PPG para sinais ECG, duas
estratégias de avaliagdo foram aplicadas. Essas estratégias foram baseadas nos modelos
personalizado e generalizado: (1) o modelo personalizado se aplica quando parte dos
dados de um determinado paciente escolhido para teste também é inserido no conjunto
de treinamento; (2) o modelo generalizado se aplica na utilizacdo de um conjunto de
usuarios de maneira que o conjunto de treino seja totalmente separado do conjunto de
teste por paciente. Para cada estratégia de avaliacdo, o conjunto de dados foi particionado
de maneira diferente, para o modelo personalizado 80% dos dados de um usuario alvo foi
direcionado para treino e 20% direcionado para teste. Enquanto, para o modelo
generalizado os dados foram particionados por usuarios sendo 80% dos usuarios para
treino e 20% dos usudrios para teste. A Figura 5.2 fornece uma representagdo grafica dos

esquemas de avaliacdo adotados nos experimentos.

10,
100% 100%

80% 80% 20%
~_
— 20%
— | - e~ — 'Y ) ®
U U [ 4
Treino i .- 4 ‘ Ari
Treino ) Usuarios Treino Usuarios Teste
Usudrio Alvo Usuérios
Modelo Personalizado Modelo Generalizado

Figura 5.2. Estratégias de avaliagdo utilizadas nos experimentos: Modelo Personalizado

(esquerda) e Modelo Generalizado (direita).
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5.1.4 Métricas de desempenho

A avaliacdo da similaridade do sinal gerado é realizada por meio de métricas de distancias

(Euclidiana e DTW), similaridades (Person, Spearman) e fun¢des de perda (MSE, MAE),

que sao comumente usados para medir a similaridade de dois sinais, definidas da seguinte

forma:

Coeficiente de correlacdo de Pearson:
D o1 )
VE (@ -2 Y (y - 9)°
Coeficiente de correlacao de Spearman:

63 d;
— 1 e
n(n? — 1)

p

Erro quadratico médio (MSE):

n

1 52
MSE = — Y, -Y;
S n;:l:( )

Erro Médio Absoluto:

n

dx, y) = A / é(yi —x)

D =), d(i, ji)

Distancia Euclidiana:

Distancia DTW:
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5.2 Resultados

Os resultados dos experimentos sdo organizados em dois grupos: o primeiro realiza a
avaliacdo dos modelos personalizados gerados a partir de dados de individuais de cada
pessoa e o segundo, para o modelo generalizado gerado a partir de dados de um conjunto

de individuos, conforme explicado na Se¢do 5.1.3.

5.2.1 Modelo Personalizado

Essa avaliacao foi realizada para verificar o desempenho do método proposto em relacao
aos métodos baselines para realizar a inferéncia de sinais ECG de um usuario especifico.
Essa avaliacdo verifica o desempenho do método em realizar o mapeamento do sinal PPG
para o sinal ECG, considerando que o modelo tenha conhecimento prévio sobre a
correlacdo desses sinais de um usuario especifico. Na Figura 5.3 é possivel observar o
resultado do mapeamento de uma amostra de cada base de dados, utilizando o método

PPG2ECG.
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Figura 5.3. a) ECG original e ECG reconstruido a partir do método PPG2ECG usando o
modelo personalizado e b) sinal do PPG usada para reconstruir a forma de onda do sinal
ECG.
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A Figura 5.3 apresenta a reconstrucdao de segmentos de 4 segundos de sinais ECG
de diferentes usudrios (aleatorios) para cada base de dados avaliada. Como é possivel
observar, o método proposto consegue realizar inferéncias de sinais ECG mais similares
ao ECG original utilizando as bases de dados BIDMC e CAPNO. E importante destacar que,
para estas bases de dados, os dados dos usuarios usados para gerar e testar os modelos
de inferéncia foram coletadas em ambientes hospitalares, onde os usudrios estavam em
estado de repouso e ou anestesiados, apresentando sinais mais estaveis e com pouca
variacao na morfologia. Por outro lado, a avaliagdo do modelo personalizado para as bases
de dados DALIA e WESAD enfrentou mais dificuldades devida a ampla varia¢do dos sinais,
uma vez que eles foram coletados durante a realizacdo de diversas atividades diarias.

A Figura 5.4 apresenta a reconstrucao do sinal ECG de um paciente, escolhido

aleatoriamente, para cada método de comparacao.
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ECG - Recanstruido

|
|
AJ AN A&“ ‘[,/N,\/\} 'v AN Vj\mq | f/\”

|
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Método CardioGAN
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TEmpo em segundos

Método Transformadores com Mecanismos de Atengao

|
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|/ \J ‘V, : \J \i /\ \J l»‘/ \J |/ \J L/
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Empo em segundes
Método PPG2ECG
Figura 5.4. Comparacdo visual da reconstru¢ao do ECG de um usuadrio aleatério,

utilizando os métodos: a) CardioGAN; b) Transformadores com mecanismos de atenc¢ao;

e ¢) PPG2ECG proposto.
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Para quantificar a real diferenca entre o ECG inferido e o ECG original foram aplicadas
as métricas de distancia entre pontos e de similaridades apresentadas na Secdo 5.1.4. Na
Tabela 5.2 é apresentada uma comparac¢do do método proposto com os métodos

baselines utilizando essas métricas.

Tabela 5.2. Comparac¢do de desempenho dos métodos de mapeamento de sinais

utilizando a estratégia de avaliacao de modelo personalizado.

B Métricas
Método Base
Euclidiana| DTW | Person | Spearman| MSE MAE
BIDMC 2,518 1,244 0,525 0,555 0,014 0,064
CAPNO 1,654 1,053 0,753 0,69 0,006 0,038
CardioGan
DALIA 3,321 2,003 0,004 0,007 0,022 0,104
WESAD 3,252 2,118 0,004 0,008 0,02 0,093
Média das métricas 2,686 1,604 0,321 0,315 0,015 0,074
BIDMC 2,924 1,751 0,366 0,360 0,018 0,082
Transformadores [ cApNO 1,962 | 1,155 | 0650 | 0,503 | 0,008 | 0,05
com mecanismo
de atengio DALIA 3,158 2,673 0,001 -0,003 0,020 0,101
WESAD 2,865 2,529 0,001 -0,002 0,016 0,077
Média das métricas 2,727 2,027 0,254 0,214 0,015 0,077
BIDMC 2,482 1,177 0,559 0,601 0,013 0,057
CAPNO 1,691 0,977 0,747 0,714 0,006 0,035
PPG2ECG
DALIA 3,387 2,125 0,007 0,013 0,023 0,104
WESAD 3,162 1,958 0,004 0,009 0,021 0,096
Média das métricas 2,680 1,559 | 0,329 0,334 0,015 0,073

A Tabela 5.2 quantifica a distancia e a similaridade dos sinais através da média obtida
ao realizar seus calculos utilizando todos os usuarios de cada base de dados, validando
resultado da reconstrucao do sinal ECG apresentado na Figura 5.4. Sendo que os
melhores resultados da reconstruc¢do do sinal, utilizando o método PPG2ECG foram
para a base de daos BIDMC. Para o modelo personalizado a média das métricas apontou
que o método PPG2ECG alcanc¢ou resulados levemente melhores que os métodos
baselines. Desta forma o modelo alcangou resultados comparaveis com métodos mais

complexos.
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5.2.2 Modelo Generalizado

Esta avaliacdo tem como propdsito verificar o desempenho do método proposto para
generalizar a reconstrucao do sinal ECG para diferentes individuos. A Figura 5.5
apresenta o resultado do mapeamento de amostras de diferentes usuarios para cada

base de dados utilizando o método PPG2ECG.
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Figura 5.5. a) ECG original e ECG reconstruido a partir do método PPG2ECG usando o
modelo generalizado e b) sinal do PPG usada para reconstruir a forma de onda do sinal

ECG.

A Figura 5.5 apresenta a reconstrucao de segmentos de 4 segundos de sinais ECG
aleatdrios de diferentes usuarios de cada base de dados. Os resultados demonstram a
dificuldade do modelo em generalizar dados que ainda ndo tenham sido observados pelos
modelos. De forma semelhante ao modelo personalizado, é possivel observar que
visualmente o método proposto, conseguiu uma maior aproximacao das curvas para as
bases de dados BIDMC e CAPNO e que para as bases de dados DALIA e WESAD enfrentou

mais dificuldades na generalizagdo devido a seus ampla varia¢ao dos sinais coletados a
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partir de dispositivos vestiveis, onde a morfologia do sinal acaba variando muito de
paciente para paciente.

Para calcular a diferenca entre o ECG inferido e o ECG original utilizando a
estratégia de avaliacdo de modelo generalizado, foram aplicadas as métricas de distancia
entre pontos e de similaridades, conforme mostrado na Tabela 5.3. Diferente do modelo
personalizado, o método PPG2ECG para a estratégia de modelo generalizado obteve as
melhores médias apenas para as métricas DTW, Person e Sperman, apontando que os
sinais reconstruidos com esse método, possuem maior similaridade com o sinal original,

em relacdo aos demais métodos.

Tabela 5.3. Comparac¢do de desempenho dos métodos de mapeamento de sinais

utilizando a estratégia de avaliacao de modelo generealizado.

. Métricas
Método Base

Euclidiana| DTW Person |Spearman| MSE MAE
BIDMC 4,126 2,403 0,012 0,062 0,036 0,137
CAPNO 3,518 2,143 0,037 0,104 0,026 | 0,116

CardioGan
DALIA 3,732 2,480 -0,001 0,000 0,028 | 0,132
WESAD 2,839 1,947 -0,001 -0,002 0,016 0,081
Média das métricas 3,554 2,243 0,012 0,041 0,027 0,117
BIDMC 4,142 2,387 0,004 -0,015 0,033 | 0,126
Transformadores| capNo | 3496 | 2042 | 0,010 0,075 | 0,024 | 0,111

com mecanismo

de atengio DALIA 3,424 2,835 0,001 -0,002 0,023 0,119
WESAD 2,553 2,262 0,000 -0,003 0,012 0,062
Média das métricas 3,404 2,382 0,004 0,014 0,023 | 0,105
BIDMC 4,016 2,247 0,008 0,089 0,037 | 0,131
CAPNO 3,504 2,022 0,064 0,102 0,025 | 0,114

PPG2ECG
DALIA 3,676 2,472 0,001 0,113 0,027 0,127
WESAD 4,016 2,247 0,008 0,089 0,037 | 0,131
Média das métricas 3,507 2,169 0,018 0,076 0,026 | 0,112

5.3 Consideragoes Finais

Este capitulo apresentou os experimentos e os resultados obtidos da avaliacao do
método proposto no Capitulo 4 para a inferéncia de sinais ECG a partir de sinais PPG. Os

resultados da inferéncia mostram que o PPG2ECG foi capaz de reconstruir o sinal ECG
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CAPITULO 5
EXPERIMENTOS E RESULTADOS

para diferentes configuracdes experimentais e bases de dados com diferentes fatores
como atividade desenvolvida. Mostrando a maior viabilidade na reconstrucdo de sinais
ECG utilizando o modelo personalizado, enquanto todos os métodos tiveram maiores
dificuldades ao reconstruir os sinais ao utilizar o modelo generalizado.

Conforme diagnosticado nas experimentac¢des realizadas, o principal problema no
desenvolvimento de um modelo de regressao para a reconstruc¢do do sinal ECG é que um
sinal de ECG varia para cada pessoa, pois pacientes diferentes possuem morfologias de
ECG diferentes para a mesma doenca, comparado a uma assinatura cardiaca, no qual cada

corpo reage numa frequéncia proépria.
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CAPITULO

Conclusoes

Este capitulo apresenta algumas conclusdes sobre a viabilidade do método para a
reconstrucdo da forma de onda dos sinais ECG a partir de sinais PPG. Apontando alguns
trabalhos futuros em relacdo ao sinal ECG inferido e préximos passos dessa pesquisa.

Com os resultados obtidos, foi possivel observar o potencial de utilizar arquitetura
de aprendizado profundo para o processo de inferéncia de sinais. No entanto, para uma
generalizacdo no processo de aprendizado para a reconstrucdo do sinal, sera necessario
um conjunto maior de pessoas com sinais andmalos, pois o principal problema no
desenvolvimento dessa pesquisa é que um sinal de ECG pode variar para cada pessoa, pois
pacientes diferentes podem possuir morfologias de ECG diferentes. Por exemplo, dois
pacientes que tém a mesma doenga cardiaca podem ter morfologia de sinais diferentes.
Mesmo com essa dificuldade na generalizacdo da reconstrucdo de sinais ECG com o
modelo generalizado, o método PPG2ZECG alcan¢ou uma distancia menor em relagdo aos
métodos baselines.

O método proposto possui o nucleo composto uma arquitetura de codificador-
decodificador baseada em Rede Neural Convolucional 1D (CNN) para realizar o
mapeamento entre biossinais de PPG para ECG, pois as redes de convolu¢des possuem um
baixo custo computacional em relagdo a outras arquiteturas de rede como, RNN, GAN e
transformadores, essas arquiteturas apesar de serem mais robustas elas podem nao
serem adequadas para aplicagcdes em tempo real em dispositivos com recursos limitados,

como smartwatches e smartbands.
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CAPITULO 6
CONCLUSOES PARCIAIS

6.1 Trabalhos Futuros

Considerando os resultados obtidos nesses experimentos, os trabalhos futuros
serdo: aprimorar o processo de monitoramento continuo por meio de dispositivos méveis
para identificacdo e classificacdo de doencas cardiovasculares. Uma vez realizada a
reconstrucdo do sinal ECG, sera realizada a extracdo de parametros fisiolégico do sinal
ECG reconstruido e do sinal ECG de referéncia para comparar os resultados e fazer
classificacdao de doencas cardicas utilizando de forma separada os sinais ECG inferidos, os
ECG de referéncia e o sinal PPG para verificar a acuracia de acerto de cada sinal. Esses
dados serdo utilizados posteriormente por uma rede neural especializada na classificacdo
de doengas cardiovasculares como, por exemplo, as arritmias cardiacas. Dentre os

trabalhos futuros desta pesquisa é importante destacar os seguintes passos:

e Definir umaarquitetura de rede neural baseada em CNN multitarefa que seja capaz
de inferir o sinal ECG e classificar doeng¢as cardiovasculares a partir de um sinal
ECG reconstruido.

e Elaborar um processo de compressao e otimizacdo do modelo proposto para
reduzir os recursos computacionais necessarios (e.g. consumo de memoria e de

processamento) para execuc¢ao em dispositivos moveis.
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