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Abstract A onda P é produzida pela despolarizacéao atrial, o

complexo QRS pela despolarizacéo ventricular e a onda

In this work it is presented a neurofuzzy network T Pela repolarizacdo ventricular. Quando doencas
that is applied to the detection of a specific wave of the cardiacas ou deficiéncias estdo presentes, a morfologia
electrocardiographic signal. The network was trained da forma de onda do ECG pode ser substancialmente

using genetic a|gorithmsy using a software package modificada. Ainda, a temporizagéo entre as ondas (e
publicly available in the Internet. The training sua variabilidade) tem sido freqlentemente utilizada

procedure, its parameters and details of the C€OMO um parametro em procedimentos de diagndstico.

application are presented. Results suggest that this Particularmente a morfologia da onda P e sua
kind of network is suitable for the identification of temporizacdo sdo importantes no diagnéstico de

patterns in unidimensional time-varying signals. fibrilacao atrial [2,12,13]. Para medir precisamente o
intervalo de tempo entre dois eventos elétricos no ECG,

€ necessario identificar as partes da forma de onda. A

1. Introducao deteccdo em tempo real da onda P é um desafio devido
a sua amplitude relativamente baixa, a uma relacédo

Neste trabalho uma arquitetura de redarofuzzyé sinalfruido baixa e a presenca de outras ondas
aplicada no reconhecimento de um padréo especifico adjacentes. Trabglhos anterlor,es na deteccdo da onda P
em um sinal variante no tempo, a onda P do geralmente baseiam-se em técnicas de processamento

eletrocardiograma humano (ECG). Nés inicialmente de sinais [3,4,15] e servem ao diagnostico de arritmias

revisamos algumas das caracteristicas do sinal de ECGSinusais. Este trabalho apresenta um método mais geral

e mostramos porque existe interesse no reconhecimentoP@/@ detectar estruturas particulares em sinais e mostra
destas ondas. Em seguida, a arquitehearofuzzyé sua aplicagdo em uma dificil tarefa de reconhecimento

apresentada em detalhes assim como o seu treinamentod® Padroes.

realizado através de algoritmos genéticos. Finalmente,
os resultados séo apresentados e discutidos mostrando a

eficacia desta abordagem. 16
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2. O sinal eletrocardiografico 12 I

1 } ] Complexo QRS

A classe de sinal bioelétrico utilizado neste 08 H <

trabalho, o ECG, é razoavelmente estruturado e £ os ‘\
relativamente bem comportado quando comparado aos 04l nhabase o gap N a
outros sinais bioelétricos. O ECG é um potencial 02 . | i
elétrico resultante medido sobre a superficie do corpo of \ AN | s
humano, sendo relacionado as contragbes ritmicas do o V | \/W
coracdo. O ECG é ciclico e compreende diversas formas N OndaQ 4~ ¥4— Onllas
de onda relevantes, conhecidas como P, Q, R, S e T. S ¢

Algumas vezes uma onda adicional (U) é registrada

apos a ocorréncia da onda T. A figura 1 apresenta um Figura 1: Um ciclo completo do sinal de ECG, tomado
ciclo tipico de ECG para um paciente normal. A forma na forma da derivacao 2 de um sujeito normal

do sinal de ECG é variavel e dependente da técnica

empregada na coleta. Neste trabalho, todos os sinais de

ECG séo os definidos como derivacéo 2.
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3. Metodologia Os elementos da figura 2 estéo definidos na tabela 1

e a inferéncia l6gica desenvolvida pela radarofuzzy
Os sinais de ECG utilizados neste trabalho foram €:

coletados de trés voluntarios, utilizando um _

eletrocardidgrafo  diretamente conectado a um SE (x é adequadamente conformal®TAO (o

computador de mesa. O ECG foi amostrado em uma sinal pertence a classe P)

taxa de 240 amostras / segundo, com uma resolucéo

padrdo de 8 bits. Todas as trés amostras foram salvas A primeira camada da rede realiza um mapeamento

em arquivos para serem utilizadas no treinamento e fuzzy representado comfo:x - a. As fungdes de

teste da rede. pertinéncia (@ sdo definidas como curvas de

Apbs observar-se um conjunto de sinais de ECG (istribuicdo normal, como mostrado na equag&o 4.
adquiridos e considerando a taxa de amostragem,

concluiu-se empiricamente que aproximadamente 35 Tabela 1: Elementos da redeurofuzzy
amostras consecutivas eram suficientes para representar
a onda P. O critério para determinar o inicio e o fim da X vetor de amostras de ECQ
onda P _foi 0 Iimite de 0,05% da méaxima amplitude, Xp n-ésima amostra
referenciada a linha base. y n-ésimo valor de saida da
SejaDm x p @ matriz que contém m amostras de p n rede
pontos das formas de onda P escolhidas aleatoriamente. K%, K X Média (equacio 2)
Para eliminar ooffset entre vetores amostrados, a e e : — _
seguinte operagao é feita: [01,0,,K,0,] Desvio padréo (equacéo 3
a=[ag,a,,K ,ap] saida dos conjuntdazzy
m -
D. =D. —min(D;), 1<j<p (1) w=[wy,w,, K wp] pesos da rede
J| o= U7 T

Além desses dados, dois outros vetores, vetor média
(ij) e vetor desvio padréo o(j ), sdo extraidos,

definidos como:

1 .
Xj=o-0y Dy, 1<j<p (2) T

|
i I
n+p n+p-i X

- o - Figura 2: A arquitetura da redeurofuzz
Os vetores definidos pelas equacdes 2 e 3 sédo usados g q y

como parametros das funcdes de pertinéncia da
primeira camada da rede que sera discutida na préxima

segao. E A(x; —i-)HZE
o-Q 5[% | 1”00
B8 kO, BB
4. A rede neurofuzzy a =¢l ’ i 1<i<p (4)

A arquitetura da redeeurofuzzy1,8] é apresentada _ _ _
na figura 2. Nesta rede, as N entradas correspondem & Nestas funcoes de pertinéncia, os valores centrais de
janela amostrada da forma de onda de ECG. Assim, noSeus suportesx;) correspondem aos valores medios
processo de localizagdo das ondas P, as amostras d@alculados com a equagio 2, para os M sinais de
sinal sao sequencialmente aplicadas a entrada, onde g,ainamento Dimx ). Os valores decf;) correspondem

primeira entrada recebe a amostrais ecente de . ~ ~
sinal, x , enquanto que a Ultima entradzcebe a a0 desvio padrdo CaICL."adO pela equacao 3 para 0s
n+p mesmos dados de treinamento. O desvio padréo é
amostra mais antig&,n. ajustado pela constante k, ajustada para 3, a fim de
assegurar que todas as amostras estdo incluidas nos
limites do suporte das func¢des de pertinéncia. O suporte
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as funcdes de pertinéncia sao definidos pelas equa¢besonhecido como quantizacdo, requer que uma precisao
5e6. arbitraria seja previamente escolhida. Aqui, 8 bits
A segunda transformacgédo produzida pela rede é a foram suficientes para representar a faixa possivel de
soma linear dos valores de saida das funcdes decada peso: de O até 1-(1/256), representando 00000000
pertinéncia, na forma:g:a- y onde a saida até 11111111 em binario. O cromossomo € entédo

defuzzyﬁcadaja fungéo é dada pe|a equagéo 7’ e 0S representado com 8 x 35 = 280 bitS, definindo um

pesos definem a importancia relativa de cada entrada. €spaco de busca d&2= 1.94 x 16° pontos discretos.
Este espaco de busca é tdo grande que ele dificilmente

poderia ser inteiramente vasculhado em tempo aceitavel
com nossa tecnologia computacional corrente. Isto

Deve-se notar qu§,p Wi =1
i

s =xj-kb, 1<i<p (5) enfatiza o uso de uma técnica eficienk&ss, para
et | tratar deste problema.
S =Xj +km7i, 1<i<p (6) 5.2 Funcgédo dditness
right
A funcédo defithessmensura qudo bom candidato
p ) para a solucdo do problema é um individuo. O sucesso
Yo= 2 8 WVJ- ou ndo de uma implementagdo com AG é fortemente
i=1 influenciada pela escolha da funcdo fitmess A
funcao dditnessé, em Ultima analise, a fungdo que esta
5. O treinamento da redeneurofuzzycom sendo otimizado com o uso de AG. Uma funcéo de
algoritmos genéticos fitnessmal escolhida pode dificultar a busca da mesma

forma que uma fungéo bem projetada pode induzir a
O processo de treinamento da rede pode ser visto Uma convergéncia rapida.

como uma busca no espaco multidimensional do A funcdo defitness utilizada € a definida pela
conjunto de pesos. Esta busca procura pelo conjunto deequacao 8, sendo calculada através da saida daprede y
pesos 6timos que minimize o erro total quando da quando um dos vetores de treinamento previamente
identificacdo dos padrdes de treinamento. Neste selecionados (incluidos e, x ) € aplicado para as
problema em particular, a busca objetiva encontrar um entradas. O valor de saida da redg fertence a faixa
conjunto de pesos que obtenha a méxima discrimina¢do[0,1], assim deve-se esperay 3 1 como o resultado
das ondas P com relagdo aos outros elementos do sinabtimo para todos os vetores de treinamento. Em cada
de ECG. Apesar dos algoritmos tradicionais para o geracdo o vetor de treinamento € trocado, tomado
treinamento de redes neurais, o uso de Algoritmos seqiencialmente do conjunto de exemplos de
Genéticos (AGs) tem se mostraddtmo e eficiente treinamento.
para o treinamento tanto da arquitetura quanto do

conjunto de pesos de redemurofuzzy[9,11]. O . 1 (8)
conjunto de pesos da rede foram otimizados utilizando fitness, :—_1
um sistema baseado no pacote de programasOBRIS 1+Ehg
revisdo 3.2 [6], publicamente disponivel na Internet. Ho.125H

Um Algoritmo Genético [5] é uma técnica
fortemente baseada no modelo Darwiniano da evolugédo 5 3 pParametros do GA
das espécies e é largamente aplicado em tarefas de

otimizag&o. O uso de\Gs em problemas @ticos Algoritmos Genéticos geralmente empregam dois
envolve duas definices principais: a codificacdo do gperadores principais:crossover e mutacdo. A

cromossomo e a funcéo fitness Os outros parametros  reproducéo ndo é considerado um operador, mas um
controlam a busca atraveés de AG séo apresentados eMyrocedimento que ocorre antes da  aplicagdo dos

detalhes na secéo 5.3. operadores genéticos. O nucleo da reproducéo reside na
selecdo de individuos de uma geracdo segundo seus
5.1 Representagéo do cromossomo fitnesspara formar um conjunto de solugdes, ao qual os
operadores devem ser aplicados.
O nimero de entradas na redeurofuzzy foi Entre os diversos esquemas de selecdo possiveis

definido em 35, como discutido na secdo 3. Assim, 0 para a reprodugdo, nés utilizamos o método da
conjunto de pesos a ser encontrado pode ser Amostragem Universal Estocastica (SUStochastic
considerado como um vetor de 35 posi¢des. O AG Universal Sampling O SUS fornece uma baixa

padrdo emprega representacdo binaria em vez dedispers&o sobre a distribuicdo desejada dos individuos e
numeros reais, de forma que cada elemento do vetorg |ivre de polarizacdo. Ele ¢é considerado

deve ser convertido para binario. Este processo, suficientemente rapido para o processamento serial e
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mais eficiente que os métodos de sele¢do da Roleta,
Resto Estocéstico e do Torneio [6,10]. Para muitos
problemas tratados coGs, o0 uso de parametros de
execucdo dentro de determinadas faixas geralmen
produz resultados satisfatorios [7]. Para este problemi
nos usamos uma tamanho de populacaoAjleld 70
individuos, com comprimento\j de 280 bits. O AG

foi processado para 160 geracdes e a populagdo inici
(P foi formada aleatoriamente. A probabilidade de
mutacdo (p) foi definida 1/A, i.e., 0,014, e a
probabilidade derossover(p;) em 0,6.

6. Resultados

Um total de trés testes completos e independente
foram realizados usando os arquivos de sinai
previamente adquiridos. Estes trés arquivos possue

diferentes tamanhos e para cada caso de teste, cinco

ondas P foram tomadas aleatoriamente (usando o
critério da secéo 3). Cada conjunto de cinco segmentos
foi usado para treinar uma redeurofuzzysegundo o
procedimento  previamente descrito. Apdés o0
treinamento da rede, ela foi aplicada ao restante do
arquivo de sinal de ECG. A tabela 2 resume os
resultados obtidos.

Tabela 2: Resultados da detéo da onda P para trés
diferentes sujeitos

Caso de Limiar | # de | Ondas B Ondas| Falsas
teste # de ciclos | detec- | P ndo|ondas R
Detec-| de tadas | detec-
¢do | ECG tadas
1 0.5 26 25 1 0
2 0.6 27 24 3 1
3 0.6 17 11 6 0

O critério adotado para a deteccaoifpas foi a
presenca de amplitudes superiores a do limiar de
deteccdo na saida da rede. Hat@ar foi ajustado
empiricamente e de acordo com NnosSsos experimentos,
estd otimamente localizado na faixa de 0,5 a 0,6. O
procedimento de treinamento de uma rede para cada
caso de teste (sujeito) é devido principalmente a
variabilidade dos sinais biolégicos, tendo sido inspirado
por [14]. Se nés utilizdssemos uma rede treinada para
um sujeito em outro, os resultados tenderiam a ser
piores.

Na tabela 2, “Falsas ondas P” identifica os casos

final da onda P, ou seja, 0 inicio da onda P esta
localizado aproximadamente 35 amostras de sinal atras.

Amostra de ECG
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Figura 3: Vista detalhada de um sinal de ECG real
(acima) e a correspondente saida da rg@abgpixo)

7. Discussao e conclusbes

O procedimento de treinamento da rede usando AGs
foi rapido e produziu bons resultados. Isto confirma a
utiidade das técnicas evolucionarias para o0
treinamento de redes neurais e 0 porque da crescente
utilizagdo deAGs nos (timos anos. Os resultados
apresentados na se¢do 6 mostram um decréscimo na
taxa de classificacdo correta do caso #1 para o #3. Isto é
consistente com o fato de que a inspec¢édo visual destes
trés sinais mostrar uma aumento da distorgao e ruido.
Porém, a taxa média de classificacbes corretas, 83,2%,
pode ser considerada boa, relevando-se o ruido presente
nas amostras e a variabilidade bioldgica de individuo
para individuo.

Estes resultados promissores indicam que a
arquitetura de redeseurofuzzy juntamente com o
procedimento de treinamento genético, é adequada para
a deteccdo detemplates em sinais temporais
amostrados. Possivelmente esta conclusdo pode ser
extrapolada para outros sinais de origem nao bioldgica.

Uma possibilidade para pesquisa posterior poderia
ser 0 ajuste dindmico do limiar, bem como algum tipo
de treinamento adaptativo, como proposto em [14].
Finalmente, trabalhos futuros deverdo também incluir a
aplicacdo de redeseurofuzzydescritas para outros
arquivos de ECG, para validar posteriormente o0s

em que a rede detectou um segmento de sinal de ECG'eSultados registrados aqui.

como sendo uma onda P e de fato este ndo o era.

Nestes casos a onda detectada foi, de fato, uma onda TREf€réncias

exacerbada.

A figura 3 apresenta uma vista em detalhe de alguns
ciclos de ECG assim como da saida da regedgmde é
possivel visualizar os pontos exatos de ocorréncia dos
picos. Estes pontos aproximadamente identificam o
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