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Abstract. Electrocardiogram (ECG) exams are essential in diagnosing nume-
rous heart diseases and conditions such as myocardial infarction, fibrillation
and cardiac arrhythmias. These exams may last up to 24 hours in everyday si-
tuations, or even permanently with the use of wearables, such as smartwatches.
In the proposed work, we will investigate and assess the feasibility of using
Convolutional Neural Networks (CNNs) in the analysis of such exams, thereby
facilitating the work of physicians.

Resumo. Os exames de eletrocardiograma (ECGs) são essenciais no di-
agnóstico de inúmeras doenças e condições cardı́acas, como infarto do
miocárdio, fibrilação e arritmias cardı́acas. Esses exames podem cotidiana-
mente durar até 24 horas, ou até permanentemente no caso dos wearables,
como relógios inteligentes. No trabalho proposto, investigaremos e avaliare-
mos a viabilidade do uso da técnica das Redes Neurais Convolucionais (CNNs)
na análise de tais exames, facilitando o trabalho dos médicos.

1. Introdução

O sinal obtido no exame de eletrocardiograma (ECG) representa a atividade elétrica
do coração e pode ser utilizado para diversos fins, desde determinação de frequência
cardı́aca, avaliação do ritmo cardı́aco e detecção de anomalias [10]. Um batimento
cardı́aco é composto por 3 ondas principais: onda P, desencadeada da despolarização
(ativação) dos átrios, o complexo QRS, que representa a despolarização dos ventrı́culos,
e a onda T, que representa a repolarização (recarga) dos ventrı́culos [22], como mostrado
na figura 1 . A localização dos picos dessas ondas são conhecidos como pontos fiduciais,
e a amplitude desses pontos, bem como sua frequência e posição relativa possibilitam a
classificação do batimento como normal ou anormal [8].

O complexo PQRT (batimento cardı́aco) varia de pessoa para pessoa e ainda di-
ferente indivı́duos podem apresentar caracterı́sticas distintas para a mesma doença[10], e
além disso, duas doenças diferentes podem apresentar propriedades similares, tornando a
identificação correta e generalista de pontos fiducias e o diagnóstico de doenças cardı́acas
através do ECG, uma tarefa difı́cil [10]. Métodos que tentam extrair a posição dos pontos
fiduciais graficamente também encontram problemas, pois algumas condições cardı́acas
podem causar inversão de picos, duplicação de picos ou até mesmo o desaparecimento
completo deles. Também podem ocorrer problemas na captura do ECG, como choques
mecânicos nos sensores e movimento exagerado do paciente, gerando sinais erráticos que
não representam os batimentos do paciente.



Figura 1. Batimento cardı́aco saudável
Fonte: [9]

Com os avanços técnicos, teóricos e práticos na área de redes neurais artificiais
(Artificial Neural Networks - ANNs), abre-se a oportunidade de utilizá-las para abordar
o problema em questão. Em particular, a variação denominada rede neural convolucional
(Convolutional Neural Networks - CNN) se mostra altamente adequada para situações em
que a extração de caracterı́sticas é particularmente desafiadora [13].

2. Fundamentação Teórico-Metodológica e Estado da Arte
Segundo S. Kaplan Berkaya et al. [10], o campo de análise de ECG apresenta as seguin-
tes fases: pré-processamento, extração de caracterı́sticas e classificação. A seguir serão
detalhas cada uma delas, e as CNNs.

2.1. Pré-Processamento
Imperfeições inerentes do processo de coleta do ECG causam diversos tipos de inter-
ferência no sinal das sondas. Essas interferências fazem com que o sinal fique mais
ruidoso, dificultando sua interpretação. São fontes comuns de interferência o ruı́do da
rede elétrica, a respiração do paciente e até outros equipamentos médicos. Um passo ini-
cial importante na limpeza do sinal são os filtros passa-banda. Esse processo consiste na
decomposição do sinal em suas frequências fundamentais e a seleção de uma faixa es-
treita de frequências de modo a filtrar ruı́dos. A banda de frequências mais utilizada é 0,1
- 100Hz [27], [6]. Outras bandas, como 1 - 40Hz, também são utilizadas [24], [2]. Filtros
de passa-baixa [18], passa-alta [3] e filtro rejeita-faixa [5] também podem ser utilizados.

A escolha de um filtro adequado é importante e deve variar com o tipo de análise
que se deseja executar, pois apesar da sua utilidade na redução de ruı́do, alguns filtros
podem atenuar o sinal.

A normalização de amplitude também é uma técnica de pré-processamento impor-
tante. Ela permite comparar diretamente batimentos de pacientes diferentes e evita falsos
positivos e falsos negativos para doenças que avaliam a amplitude dos pontos fiduciais
[16], [15].

2.2. Extração de Caracterı́sticas
A extração de caracterı́sticas é a etapa em que se condensa a grande massa de dados
gerada no exame de ECG em apenas alguns pontos de interesse.



Pode-se aproximar a extração de caracterı́sticas de várias formas dependendo do
tipo de classificação desejada. Uma forma bastante utilizada é a extração de caracterı́sticas
estatı́sticas, como energia, média, desvio padrão, máximo, mı́nimo, curtose e assimetria
[10].

Outro tipo de caracterı́stica e o foco deste trabalho são os pontos fiduciais. Al-
gumas técnicas utilizadas na extração desses pontos são o algoritmo de Pan Tompkins
[20], no qual uma série de filtragens é aplicada ao sinal, destacando os picos do com-
plexo QRS e suavizando os demais sinais. Outros métodos utiliza variações da técnica de
transformada wavelet, que utiliza wavelets, pequenas ondas que obedecem certas relações
matemática, para extração de pontos fiduciais [24], [23].

2.3. Classificação

Após a extração de caracterı́sticas, é possı́vel classificar o batimento cardı́aco. São algu-
mas das técnicas de classificação: a análise de discriminante linear (LDA), que busca ma-
ximizar a distância entre-classes enquanto minimiza a distância intra-classes [17], [25].
k-vizinhos mais próximos (KNN) é um algoritmo simples que classifica um vetor des-
conhecido de acordo com a proximidade para k-vizinhos conhecidos em um sistema de
votação [11], [12]. Redes neurais artificiais (ANNs) também podem ser utilizadas na
etapa de classificação. São modelos matemáticos inspirados na biologia das redes neu-
rais, com neurônios interconectados que são ativados por neurônios vizinhos. ANNs po-
dem resolver problemas de classificação linear ou não linear com diversas estruturas de
aprendizado e algoritmos. Exemplos de estruturas de classificação são as redes neurais
recorrentes, que possuem neurônios de auto alimentação [6], redes neurais de valor com-
plexo, que utilizam números complexos nos valores de ativação [19], funções de ativação
e vieses.

2.4. Redes Neurais Convolucionais (CNNs)

A CNN é uma das variações mais significativos de redes neurais no campo de deep lear-
ning [13]. Esse tipo de rede neural utiliza uma ou mais camadas convolucionais dentro de
uma arquitetura profunda. Essas camadas tem como caracterı́stica o uso do processo ma-
temático de convolução para a extração de caracterı́sticas da entrada. O principal diferen-
cial dessa técnica é que, ao contrário de outras técnicas de redes neurais, não é necessário
realizar a extração de caracterı́sticas dos dados de entrada. Dessa forma, uma maior di-
mensão de dados pode ser inserida nos neurônios de entrada, e por isso, ela tem sido
utilizada largamente na classificação de imagens [10]. Essa caracterı́stica torna o uso das
CNNs na identificação de anomalias cardı́acas na análise de ECGs bastante promissor,
pois dispensa a etapa problemática de extração de caracterı́sticas. Embora essa técnica
seja mais utilizada em dados bidimensionais como imagens, o uso em dados unidimensi-
onais como análise de sinais está crescendo. Shubhi Harbola e Volker Coors [7] propu-
seram um modelo de entrada unidimensional para a predição de direção e velocidade do
vento com resultados variando entre 85,4 a 99,7% de precisão. Osama Abdeljaber et al.
[1] apresenta uma CNN compacta para a detecção de falha em rolamentos, com precisão
acima de 99%. As CNNs também então sendo largamente utilizada na área de análise
de ECG, com resultados promissores. Zhang, Dian Zhou, e Xuan Zen [26] utilizam uma
CNN para realizar identificação biométrica de humanos, com precisão média de 93,5%.
Georgios Petmezas et al. [21] propuseram modelos para a predição de fibrilação atrial,



com precisão de 98,70% e entre 55,36% a 98,48%, respectivamente. Hin Wai Lui e King
Lau Chow [14] e Ulas Baran Baloglu et al. [4] utilizaram as CNNs para a detecção de
infartos do miocárdio, com 97,2% e 99,6% de precisão.

3. Objetivos

O objetivo do presente trabalho é avaliar o desempenho das redes neurais convolucionais
(CNNs) na detecção automática de anomalias cardı́acas no exame de ECG. Serão testadas
diversas variações de CNN (arquiteturas) e avaliados pelos marcadores de desempenho
apropriados, como acurácia, precisão e F1 score.

4. Procedimentos metodológicos/Métodos e técnicas

Neste estudo, utilizaremos uma rede neural convolucional (CNN) para realizar a
classificação de batimentos cardı́acos. Para tal, a linguagem python e a biblioteca Py-
Torch (entre outras) serão utilizadas para importação e pré-tratamento dos dados, além
da construção, treinamento e avaliação do modelo CNN. Inicialmente, o Google Colab
será utilizado como plataforma de desenvolvimento devido ao acesso gratuito a recursos
computacionais em nuvem e uso generalizado na indústria para desenvolvimento de redes
neurais. Pretende-se avaliar o comportamento das CNNs de forma abrangente para aferir
suas limitações e performance. Para tal, as CNNs serão testadas nos seguintes cenários:

1. Batimento normal e anormal : classificação entre batimento normal e anormal;
2. Batimento normal, anormal e ruı́do. Espera-se que a adição da classe ruı́do me-

lhore a precisão do modelo, pois alguns batimentos apresentam nı́veis de distorção
grande demais para a avaliação precisa;

3. Batimento normal, anomalia A , . . . , anomalia n, anormal, ruı́do.
Como a classe ”anormal”compreende diversas condições cardı́acas, é possı́vel
subclassifica-la. Neste senário serão classificadas tipos distintos de anomalia, bem
como batimentos normais e anormalias não especificadas. Espera-se determinar a
severidade da perda de performance ao aumentar o número de classes devido ao
aumento de complexidade.

Os conjuntos de dados a serem utilizados no treinamento e teste do modelo ainda
não foram determinados, mas entre os conjuntos mais comumente utilizados estão o The
Massachusetts Institute of Technology-Beth Israel Hospital (MIT-BIH) Arrhythmia data-
base, conhecida como MIT-BIH e Physionet PTB Diagnostic ECG database.

5. Cronograma de Execução

1. Escrita do projeto de TCC para o dia 04/03;
2. Estudo e escolha da melhor plataforma e biblioteca(s) para desenvolvimento.;
3. Métodos anteriores de análise automática de ECGs, seu escopo e resultados;
4. Estudo das bases de dados de exames de ECG livremente disponı́veis e escolha

da(s) mais apropriada(s);
5. Estudo sobre exames de ECG, sua leitura e interpretação assim como identificação

das anomalias cardı́acas mais importantes;
6. Base teórica para a compreensão do funcionamento de redes neurais, suas

variações e capacidades, em especial as redes neurais convolucionais (CNNs);



7. Estudo sobre a construção do modelo de redes neurais para melhor compreender
os componentes disponı́veis, sua função e aplicabilidade, assim como estudo e
avaliação de modelos existente já testados e bem avaliados;

8. Estudo sobre a localização, download, importação e manipulação de dados na
plataforma de desenvolvimento escolhida;

9. Escrita da Versão Preliminar do TCC para o dia 20/05/24;
10. Reprodução de resultados de estudos em áreas adjacentes;
11. Determinação de métodos de pré-tratamento dos dados;
12. Arquitetura de entrada e saı́da, número de classes, metodologias de avaliação de

resultados
13. Implementação dos modelos com as classes: normal, anormal;
14. Implementação dos modelos com as classes: normal, anormal, ruı́do;
15. Determinação de quais e quantas anomalias serão classificadas na etapa posterior;
16. Implementação dos modelos com as classes: normal, anomalias especı́ficas, anor-

mal, ruı́do;
17. Escrita da versão final do TCC ;

fev mar abr mai jun jul ago set out nov
Atividade 1 X
Atividade 2 X
Atividade 3 X X
Atividade 4 X X
Atividade 5 X X X
Atividade 6 X X X
Atividade 7 X X
Atividade 8 X
Atividade 9 X X

Atividade 10 X X
Atividade 11 X
Atividade 12 X
Atividade 13 X
Atividade 14 X
Atividade 15 X
Atividade 16 X X
Atividade 17 X X X

6. Contribuições e/ou Resultados esperados
Este estudo busca analisar o processo de desenvolvimento de CNNs para classificação de
batimentos cardı́acos em exame de ECG, avaliando sua viabilidade e limitações. Para isto
é preciso também construir modelos com performance similar ou superior aos de outros
trabalhos, assim como realizar testes de diversos modelos e técnicas, para que se verifique
as abordagens mais promissoras.

7. Espaço para assinaturas

Londrina, vinte e oito de Fevereiro de 2024.
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