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e Reconhecedor: Classificacao da fibrilacao atrial a partir do
eletrocardiograma;

e Regressor: Cancelador ativo de ruido.



Normalmente a fibrilagdo atrial ¢ caracterizada quando a frequéncia de ocorréncia dos

picos nao ¢ estavel — podem levar a incapacidade de bombear o sangue e podem causar
outros problemas vasculares e circulatorios [1].
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A Fibrilacdo Atrial ¢ uma patologia que pode levar a desenvolver outras patologias e
agravamento desta patologia pode levar até a morte. [1]

Atualmente hd uma grande quantidade de pesquisa realizada e sendo realizada sobre o
reconhecimento de Fibrilagao Atrial [1].

Este projeto visou encontrar um meétodo simples e pratico usando a rede neural para
realizar a classificacdo com uma taxa de acerto (acuracia) elevada.



e Servir de auxilio para classificagdo e detecgdo da fibrilacao atrial.

e Um método automatico e pratico, que ao apresentar taxa de acertos elevados poderia
substituir a tarefa de um médico.



e PhysioNet [2]:

e E um banco de dados que contem os sinais de eletrocardiograma normais e os que
apresentam fibrilagdo atrial.

e Também contém outros sinais bioldgicos que ndo sdo relevantes para o projeto.

Foram coletados 4 sinais longos (2 com fibrilagdo e 2 sem fibrilagdo)

e PhysioToolkit[2]:
e E uma ferramenta que permite extracdo de algumas caracteristicas importantes dos
sinais existentes no banco de dados



1. Identificar uma extracdo de caracteristicas importantes;
2. Implementar a rede neural;

3. Verificar a qualidade da rede neural.



Extracdo de caracteristicas € preprocessamentos

e Primeira possibilidade - ideia / uso de conhecimento ja adquirido:

Utilizar componentes espectrais (transformada de Fourier) do ciclo de

eletrocardiograma.
e Segunda possibilidade - Bibliografia encontrada:

Utilizar parametros obtidos a partir dos intervalos RR do sinal de eletrocardiograma
[3].

e Opcao escolhida - uso da bibliografia encontrada. Os resultados obtidos inicialmente

para a primeira ideia fo1 de acuracia de 45% - valor baixo.
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e Uso do PhysioToolkit[2]:

funcdo ‘sqrs’ para calculo dos intervalos e armazenamento dos valores no arquivo “.sqrs”

funcdo ‘rdann’ para transformar os valores armazenados em um vetor no MATLAB[4].
e Gerando:

247 amostras com 50 intervalos RR com fibrilagao atrial.

382 amostras com 50 intervalos RR normal.

Foram selecionados 334 para treinamento: 234(70%) para treinamento, 50(15%) teste e 50(15%) verificacao.
e Adicional - ndo contido na bibliografia:

, L L . - . , . , . 11
Calculo da média, desvio padrdo, mediana, maximo € minimo.



e 5 entradas obtidas a partir do intervalo RR:
- Média;
- Desvio padrao;
- Mediana;
- Maximo;
- Minimo.
e 1 saida:
- valor 1 (se tem);
- valor -1 (se nao tem).
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e Variacido do numero de neurbnios na camada escondida, de 1 a 200
neurdnios;

e Foirealizada 100 treinamentos para cada configuracdo de numero de nos;

e Foi utilizada a performance da rede neural, entropia cruzada média (quanto
menor melhor), como taxa de erro em relacao aos testes para a otimizacao.
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Foi verificada a qualidade da rede com a variacao da quantidade de neurbnios na
camada escondida - determinando a quantidade de neurbénios na camada
escondida.

Entropia cruzada media

1 1 1 1 1 1 1 1 1
1} 20 40 60 BO 100 120 140 160 180 200
Numero de neurénios escondidos
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Topologia adotada: 5-90-1 (sigmoide na camada escondida e linear na saida)
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Foram usados 295 amostras restantes, ndo utilizados no treinamento, para verificacdo da
qualidade.

Confusion Matrix

1 - tem fibrilagao
0 - n&o tem fibrilacéo

Output Class

0 1
Target Class
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Cancelador ativo de ruido

Com o aumento da tecnologia e equipamentos industriais, tal como ventiladores e
transformadores, problemas com ruidos acusticos tém sido cada vez mais evidentes.

O controle de sons acusticos ¢ abordado usando dois meétodos: passivo e ativo. Os
métodos passivos, que implicam a utilizacdo de materiais isoladores de ruidos, tais como
telhas antirruido, silenciadores e isolacdo, sao grandes, custosos e ineficientes para
frequéncias baixas, onde os canceladores de ruidos ativos se destacam.

O controle ativo de ruido (ANC), cancela o ruido primario baseando no principio da
superposicao. Um sinal antirruido com a mesma amplitude e fases opostas ¢ produzida e
combinada com o ruido primario.
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Cancelador ativo de ruido
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Tenta-se com a rede neural antecipar o sinal de ruido para que , ao somar o sinal predito,

em contra fase, o ruido seja cancelado.
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Motivacao

Estudar propriedades ndo lineares das redes neurais e seus comportamentos de redes
como preditores de eventos ndo lineares;

Estudar e aplicar técnicas de processamento capazes de melhorar o desempenho da
rede;

Construir uma rede neural eficaz no cancelamento de ruidos;

Demonstrar que a rede neural ¢ uma alternativa mais adaptavel do que os sistemas

convencionais de controle ativo de ruidos.
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Utilidades e aplicagoes

Sistemas tradicionais de controle ativo de ruidos sdo construidos para cancelar sons
especificos, enquanto que um sistema de controle ativo de ruido com rede neural ¢
adaptavel a diferentes tipos de ruidos, dependendo dos dados de treinamento.

O controle ativo de ruido tem aplicagdes na area de atenuacao de ruidos de equipamentos
de:

1. Transporte: helicoptero, avides, navios, motos, etc;
2. Aparelhos: dutos de ar-condicionado, refrigeradores, etc;
3. Industrial: aspiradores, compressores, transformadores, ventiladores, etc.
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Coleta de dados

Signal Processing Information Base (SPIB)

Database

Noise Data

This page contains different noise data measured in field by Speech Research Unit (SRU) at Institute
for Perception-TNO, Netherlands, United Kingdom, under the project number 2589-SAM (Feb. 1990)
All files listed below have duration of 235 seconds and are acquired by considering a sampling rate of

19.98 KHz, an analog to digital converter (A/D) with 16 bits, an anti-aliasing filter, and without a pre-
emphasis stage

White Noise acquired by sampling a high-quality analog noise generator (Wandel & Goltermann),
which results in equal energy per Hz bandwidth.

Pink Noise acquired by sampling a high-quality analog noise generator (Wandel & Goltermann),
yielding equal energy per 1/3 octave

Speech Babble acquired by recording samples from 1/2" B&K condensor microphone onto digital
audio tape (DAT). The source of this babble is 100 people speaking in a canteen. The room radius
is over two meters; therefore, individual voices are slightly audible. The sound level during the
recording process was 88 dBA.

Factory Floor Noise 1 acquired by recording samples from 1/2" B&K condensor microphone onto
digital audio tape (DAT). This noise was recorded near plate-cuting and electrical welding

oouinmaont

Para a coleta de dados foi usado o
banco de dados “Signal Processing
Information Base”(SPIB);

Nele encontramos diferentes dados
de sons extraidos de ambientes
reais;

Para o treinamento da rede necural
foi usado os dados do “Speech
Babble” (ruido de 100 pessoas
falando num refeitorio);

Extraimos 2000 amostras de treino
do Speech Babble.



Entradas e saida

Como entradas da rede neural, temos 20 pontos sequenciais, representados por
numeros reais, do sinal sonoro;

Como saida fo1 definida como o valor (real) previsao do 21° ponto, baseado nos 20

pontos sequenciais do sinal sonoro usados como entradas.
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Configuragoes € treinamento

Subdivisao aleatoria dos dados em 2 grupos (validagao cruzada k-fold):
a. Grupo de treino (80% dos dados);
b. Grupo de teste (20% dos dados).

Funcao de treinamento da rede neural:

No MATLAB, as melhores fun¢des de treinamento para um projeto de regressao
que também sejam rapidas, sdo o “trainscg” (Scaled Conjugate Gradient) e o
“trainlm” (Levenberg-Marquardt). Optamos pela fungao “trainscg” que € rapida e
apresenta um bom desempenho para problemas de regressao, principalmente
quando o problema envolve o calculo de muitos pesos, ou em redes neurais
grandes.
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Processamentos

Ao longo das bibliografias consultadas neste projeto, ndo foi recomendada e nem
mencionada nenhuma técnica especifica ou comum de preé/pos processamento.

Os processamentos “default” do MATLAB foram as técnicas que geraram os resultados
mais satisfatorios.

Pré-processamentos e Pos-processamnetos:

® ‘“‘removeconstantrows” - remocao de linhas constantes;
® “mapminmax” - normalizacao [-1 1].
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Optimizacao da rede neural

Metodologia:

1. Incremento gradual do nimero de neur6nios na camada escondida desde 1 até 40;

2. Para cada nimero de neurdnios na camada escondida, ¢ computado um conjunto de
100 MSE;

3. Computar o MSE médio e a atenuacao média para cada nimero de neurénios na
camada escondida;
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Medida de qualidade

Input Noise Energy

 Noise Attenuation =10x log, . .
Remained Noise Energy
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Rede neural e topologia

Implementamos com a fung¢ao “fitnet”, recomendado pelo MATLAB como regressor, uma
rede neural de duas camandas, com “tansig” e “purelin” como fun¢des de transferéncias
das camadas escondida e saida respectivamente.

Tendo em conta o grafico de otimizacado da rede neural, a topologia final da rede ficou 20-
8-1.
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Resultados da rede neural optimizada
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