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RESUMO

As doengas cardiovasculares constituem a principal causa de mortalidade global nas ultimas
décadas, sendo as arritmias cardiacas um dos distirbios mais prevalentes nesse grupo. Tais alte-
racoes afetam os impulsos elétricos do coracdo e podem ser identificadas por meio do eletrocar-
diograma (ECG), exame amplamente utilizado, porém ainda suscetivel a erros de interpretacao
humana. Neste contexto, o presente trabalho propde o desenvolvimento de um sistema auto-
matizado para aquisi¢do e classificacdo de arritmias cardiacas em trés categorias: batimentos

normais, ectépicos ventriculares e ectopicos supraventriculares.

A metodologia abrange desde a coleta do sinal real de ECG, realizada com o sensor AD8232
conectado a um microcontrolador ESP32, até o treinamento de redes neurais convolucionais
unidimensionais (CNN 1D) desenvolvidas em PyTorch. A aquisi¢c@o dos sinais foi realizada com
resolucao de 12 bits e taxa de amostragem de 977 Hz. O pré-processamento incluiu filtragem

digital, normalizacio e segmentagdo com base nos picos R.

Os modelos foram treinados com a base publica Leipzig Heart Center ECG-Database, com-
posta por mais de 113 mil batimentos anotados por especialistas. A arquitetura CNN foi ca-
paz de atingir uma acurdcia de aproximadamente 92,8% na validacdo, demonstrando robustez
na deteccdo das trés classes de arritmia mesmo quando testada com sinais reais adquiridos
pelo sistema embarcado. Os resultados obtidos confirmam a viabilidade de integrar técnicas de
aprendizado profundo a dispositivos portateis de monitoramento, sugerindo aplicacdes futuras

em ambientes clinicos ou domiciliares.

Palavras-chave: Doencgas cardiovasculares. Arritmias cardiacas. Eletrocardiograma. Redes neu-

rais convolucionais. Classificagdo automaética.



ABSTRACT

Cardiovascular diseases have been the leading cause of global mortality over the past decades,
with cardiac arrhythmias being among the most prevalent disorders in this group. These ab-
normalities affect the heart’s electrical impulses and can be identified through the electrocar-
diogram (ECG), a widely used diagnostic tool that remains susceptible to human interpretation
errors. In this context, this study proposes the development of an automated system for the
acquisition and classification of cardiac arrhythmias into three categories: normal beats, ven-

tricular ectopic beats, and supraventricular ectopic beats.

The methodology encompasses the acquisition of real ECG signals using the AD8232 sensor
connected to an ESP32 microcontroller, followed by the training of one-dimensional convo-
lutional neural networks (1D CNNs) developed in PyTorch. Signal acquisition was performed
with 12-bit resolution and a sampling rate of 977 Hz. The preprocessing stage included digital

filtering, normalization, and segmentation based on R-peaks.

The models were trained using the publicly available Leipzig Heart Center ECG-Database,
which contains over 113,000 beats annotated by specialists. The proposed CNN architecture
achieved an accuracy of approximately 92.8% during validation, demonstrating robustness in
detecting the three arrhythmia classes even when tested with real signals acquired by the em-
bedded system. The results confirm the feasibility of integrating deep learning techniques into

portable monitoring devices, suggesting potential applications in clinical or home environments.

Keywords: Cardiovascular diseases, Cardiac arrhythmias, Electrocardiogram, Convolutional

neural networks, Automatic classification.
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1 INTRODUCAO

As doencgas cardiovasculares continuam a ser uma das principais causas de morte em
todo o mundo, com as arritmias destacando-se como um fator critico para o aumento de com-
plicagdes clinicas e mortalidade (SANTANA, 2021). As arritmias sdo caracterizadas por irregu-
laridades na atividade elétrica do coracdo, que podem se manifestar de diversas formas, desde
batimentos cardiacos acelerados (taquicardias) até batimentos lentos (bradicardias), além de
padroes irregulares que afetam a eficicia do bombeamento sanguineo (SZPALHER; BATALHA,
2019). A detec¢do e o diagndstico precoces dessas condi¢des sao fundamentais para reduzir o
risco de eventos graves, como ataques cardiacos, acidentes vasculares cerebrais Acidente Vas-
cular Cerebral (AVC) e faléncia cardiaca. No entanto, os métodos convencionais de monitora-
mento e diagndstico apresentam limitacdes que dificultam uma resposta agil e precisa (ROCHA,
2018).

O exame mais comumente utilizado para detectar arritmias € o eletrocardiograma (ECG),
um método ndo invasivo que mede a atividade elétrica do coragdo e fornece um registro visual
da fung¢do cardiaca ao longo do tempo. A analise manual do ECG por médicos ou cardiologistas,
embora eficaz, pode ser demorada e sujeita a erros, especialmente em situacdes que requerem
monitoramento continuo ou onde grandes volumes de dados sdo coletados, como no uso de
dispositivos de Holter, que registram o ECG ao longo de 24 horas ou mais. Dado o crescente
volume de dados gerado por esses dispositivos, a andlise manual torna-se impraticavel e au-
menta a probabilidade de erros na interpretacdo dos sinais, o que pode resultar em diagndsticos
equivocados ou atrasados (FERNANDES; AL., 2015).

Além disso, ha o desafio adicional de variabilidade interindividual nos sinais de ECG.
Cada paciente pode apresentar caracteristicas especificas no seu padrao cardiaco, que podem
mascarar ou dificultar a identificacdo de arritmias. A diversidade morfoldgica dos batimentos
cardiacos entre pacientes complica a criagcdo de um método universal e robusto de detec¢ao de
arritmias, exigindo técnicas que possam capturar e interpretar adequadamente essas variagdes
(HABIB; KARMAKAR; YEARWOOD, 2019).

Com o avanco das tecnologias de monitoramento cardiaco portatil e o aumento da ado-
¢do de dispositivos vestiveis (wearables), que oferecem a capacidade de monitorar a saide car-
diaca de forma continua e em tempo real, o problema da andlise automatica e precisa dos sinais
de ECG torna-se ainda mais relevante. Estes dispositivos geram uma quantidade massiva de
dados que precisa ser processada em tempo hébil para fornecer alertas precoces ou diagndsticos
oportunos. Neste cendrio, a eficiéncia na deteccdo de arritmias depende diretamente da capa-
cidade de desenvolver algoritmos computacionais capazes de analisar esses dados em grande

escala, com alta precisdo e em tempo real.



Assim, o problema central a ser resolvido é a necessidade de automatizar a andlise e
classificacdo de sinais de ECG para detec¢do de arritmias, garantindo a precisdo e a eficiéncia
necessdrias para um diagnostico precoce e confidvel. A solucdo para esse problema requer o
desenvolvimento de métodos avangados de processamento de sinais e inteligéncia artificial que
possam superar as limitagdes dos sistemas tradicionais de andlise manual. Isso envolve ndo ape-
nas o processamento e filtragem adequados dos sinais de ECG para remover ruidos e artefatos,
mas também o uso de técnicas sofisticadas de aprendizado de maquina que sejam capazes de
detectar padrdes complexos e sutis nos sinais cardiacos que indicam a presenca de arritmias
(LUZ et al., 2020).

O desenvolvimento de solucdes automatizadas para a detec¢do de arritmias enfrenta
uma série de desafios técnicos. Entre eles, destaca-se a necessidade de lidar com dados nao
estaciondrios, ou seja, sinais cuja composicdo de frequéncias varia ao longo do tempo, o que
dificulta a extracdo de caracteristicas fixas que possam ser usadas para a classificagdo. Outro
desafio € a presenca de ruidos, como a interferéncia de outros sinais fisiolégicos ou movimentos

do paciente, que podem comprometer a integridade dos sinais de ECG (LU; LIU; CHEN, 2019).

Por fim, qualquer solugdo proposta para a detec¢do automdtica de arritmias precisa ser
validada em cendrios clinicos reais, com dados diversificados e em grande volume, para garantir
que os algoritmos sejam robustos o suficiente para lidar com diferentes perfis de pacientes
e condicdes de saide. O desenvolvimento de tais sistemas automatizados ndo sé aliviaria o
trabalho dos profissionais de saide, mas também proporcionaria uma ferramenta de suporte
a decisdo médica, melhorando a capacidade de resposta a eventos cardiacos e aumentando a

eficicia dos tratamentos preventivos.

Portanto, o problema que se busca solucionar com o avanc¢o das tecnologias de classi-
ficacdo automatica de arritmias € duplo: a necessidade de métodos de deteccao mais rapidos
e precisos, capazes de lidar com grandes volumes de dados, e a capacidade de oferecer solu-
cdes que sejam robustas o suficiente para serem aplicadas em cendrios clinicos diversos, onde a

variabilidade dos sinais de ECG e a presenca de ruidos constituem desafios importantes.

Este trabalho tem como finalidade avaliar arquiteturas de redes neurais com o objetivo
de identificar sinais de ECG irregulares que possam indicar a necessidade de aten¢do médica.
Busca-se, assim, auxiliar profissionais da satide na detec¢do de anomalias em exames de ECG

ou enviar alertas ao usudrio de dispositivos mdveis de monitoramento.

E importante destacar que este trabalho tem cardter experimental e os resultados apre-
sentados ndo devem ser aplicados em contextos clinicos ou utilizados para fins de diagnéstico
médico sem a devida regulamentagdo. Por se tratar de uma aplicacdo na drea da satde, qual-
quer solucdo proposta deverd, obrigatoriamente, ser submetida a avaliagdo de um Comité de
Etica em Pesquisa e 2 aprovacio da Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitdria (ANVISA), con-
forme exigido pela legislacdo brasileira. Apenas apds essas etapas € que sua aplicacdo podera

ser considerada segura e adequada para uso em ambiente médico ou hospitalar.
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1.1 OBIJETIVO GERAL E OBJETIVOS ESPECIFICOS

Este trabalho pode ser estruturado em dois grupos de objetivos: o objetivo geral e os
objetivos especificos. Como objetivo geral, tem-se a classificacdo automatica de arritmias em

sinais de ECG utilizando um método baseado em Redes Neurais Convolucionais.

Para que o objetivo geral seja alcancado, foram estabelecidos os seguintes objetivos

especificos:

1) Realizar uma analise das bases de dados de sinais de ECG disponiveis na literatura,
selecionando o conjunto de dados mais apropriado para este estudo, bem como realizando o

pré-processamento e a parametrizacdo dos dados.

2) Utilizar bibliotecas Python voltadas para aprendizado de maquina para desenvolver
modelos de Convolutional Neural Network ou Rede Neural Convolucional (CNN) com diferen-

tes abordagens e avaliar o desempenho individual de cada uma das propostas.

3) Desenvolver um sistema eletronico microcontrolado para aquisi¢ao de sinais de ECG

para avaliar a capacidade de predicdo da rede neural convolucional treinada.

1.2 ORGANIZACAO DO DOCUMENTO

Este trabalho esta organizado em 5 capitulos.

O capitulo 1 apresenta a introdu¢do ao tema, destacando a importancia do ECG no

diagnéstico de arritmias, além da justificativa, objetivos e estrutura do trabalho.

O capitulo 2 aborda os fundamentos tedricos, incluindo o funcionamento dos sinais
cardiacos, microcontroladores, amplificadores operacionais, € os conceitos de aprendizado de

madquina e redes neurais convolucionais.

O capitulo 3 descreve a base de dados utilizada, detalhando suas caracteristicas, organi-

zacao e justificativas para sua escolha.

O capitulo 4 apresenta a metodologia, incluindo aquisi¢do de sinais com o AD8232 e
ESP32, etapas de pré-processamento, ambiente de desenvolvimento, bibliotecas utilizadas e o

projeto da arquitetura convolucional.

O capitulo 5 traz as consideracdes finais, com andlise dos resultados, limitacdes do

estudo e sugestdes para trabalhos futuros.

17



18

2 ESTUDO DE CASO

O capitulo introduz os conceitos fundamentais necessarios para uma compreensao abran-
gente da pesquisa como um todo. Em seguida, discutem-se alguns trabalhos relevantes na érea,
com o intuito de fornecer uma base de referéncia para comparacdes ou auxiliar na escolha de

abordagens e métodos utilizados neste estudo.

2.1 OCORACAO

As paredes do coracao sdo compostas pelas camadas epicardio, miocardio e endocardio,
e sdo delimitadas pela membrana pericdrdica. O coragdo € dividido em quatro camaras: duas
superiores, os atrios direito e esquerdo, e duas inferiores, os ventriculos direito e esquerdo. A

Figura 1 apresenta a estrutura do coragao.

No sinoatrial
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No atrio-
04 09 ventricular
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03/ \
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Figura 1 — Sistema de condugdo elétrica no coracdo e tempo de ativagao (s).

Fonte: (CAMPOS, 2016)

Os atrios tém como fung¢@o principal receber o sangue que retorna ao coragao por meio
de veias, enquanto os ventriculos sdo responsdveis por impulsionar o sangue para fora do cora-

cdo através das artérias.



O étrio direito recebe o sangue venoso, caracterizado pelo alto teor de didxido de car-
bono, e o direciona ao ventriculo direito. Este, por sua vez, bombeia o sangue em direcdo ao
tronco pulmonar, permitindo que ele alcance os pulmdes. Durante a passagem pelos pulmoes,
ocorre a liberacdo de di6xido de carbono (CO2) e a captagdo de oxigénio (O2). O sangue, agora
rico em oxigénio, retorna ao coragdo pelas veias pulmonares e € recebido pelo étrio esquerdo.
Posteriormente, o sangue oxigenado € transferido para o ventriculo esquerdo, que o bombeia
para a aorta, distribuindo-o pelo corpo. Parte desse sangue alimenta o miocardio, enquanto o
restante € enviado para os demais tecidos do organismo (TORTORA; DERRICKSON, 2016).

O processo de bombeamento de sangue ocorre em duas fases distintas: a sistole, que
¢ a contracdo do coracdo responsavel por impulsionar o sangue, e a didstole, que representa o

relaxamento do coragdo para permitir o retorno sanguineo.

O ciclo cardiaco € controlado por estimulos elétricos gerados pelo sistema excitocondu-
tor e transmitidos por células especializadas (OLIVEIRA, 2015). Essa conducdo elétrica ocorre
devido a presenca de cargas positivas e negativas nos meios intra e extracelular do tecido car-
diaco, bem como a a¢do de mecanismos de transmissao denominados potenciais de acdo. Con-
forme destacado por (CARDOSO, 2010), a atividade conjunta dessas células resulta nos biopo-

tenciais observados no coragao.

2.2 O ELETROCARDIOGRAMA

O eletrocardiograma (ECG) € um exame que registra graficamente a atividade elétrica
do coracdo durante a contracdo e o relaxamento dos musculos cardiacos. Sua origem remonta
a 1887, quando o fisiologista britanico Augustus Waller realizou o primeiro registro de um
ECG humano, usando um eletrometro capilar de Lippmann e eletrodos no térax. Embora tenha
demonstrado que os batimentos cardiacos geram atividade elétrica, Waller ndo acreditava em
sua utilidade clinica devido as limitagdes tecnoldgicas da época.(GIFFONI; TORRES, 2010)

Figura 2 — Registro do primeiro ECG.
Fonte: Adaptado de Waller (1887).
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3 FUNDAMENTOS TEORICOS PARA O PROJETO

3.1 AMPLIFICADOR OPERACIONAL E FUNCIONAMENTO DO AD8232

O amplificador operacional € um componente eletronico que integra resistores, transis-
tores, capacitores e outros elementos em um Unico encapsulamento. Na prética, trata-se de um
amplificador com entrada diferencial e saida simples (TEIXEIRA, 2017). Uma caracteristica es-
sencial desses dispositivos € que sdo diretamente acoplados, funcionando como amplificadores
de corrente continua (CC), capazes de amplificar sinais de baixa frequéncia ou até mesmo sinais
continuos (SEDRA; SMITH, 2007).

Os amplificadores operacionais operam como sensores da diferenca de tensao entre os
seus dois terminais de entrada, ou seja, (V. — V._). Dessa forma, respondem apenas a diferenca
de sinal e ignoram qualquer componente comum as entradas. Por exemplo,se V., =V, =1V,
entdo, teoricamente, Vo, = 0. Isso evidencia a alta rejeicdo de modo comum, caracteristica
idealizada desses componentes (SEDRA; SMITH, 2007). O modelo ideal apresenta ainda ganho
infinito, impedancia de entrada tendendo ao infinito e impedancia de saida pr6xima de zero
(NISE, 2013).
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Figura 3 — Amplificador operacional.

Fonte: (ETECHNOG, 2019)

Esses conceitos sao aplicados no monitor de sinais bioelétricos AD8232, um dispositivo
integrado desenvolvido para a extracdo, amplificacdo e filtragem de sinais como o eletrocardi-

ograma (ECGQG) e a frequéncia cardiaca (FC). Seu circuito é projetado para operar mesmo em



condig¢des adversas, como ruidos gerados por movimentos ou pelo local de inser¢do dos eletro-
dos (DEVICES, 2020).

O ADS8232 conta com o0s seguintes componentes internos:

Um amplificador de instrumentacdo, responsavel pela amplificagcdo inicial do sinal bioe-

1étrico.

Um amplificador operacional (A1), que aplica ganho adicional e realiza a filtragem.

Um amplificador RLD (Right Leg Drive) (A2), que reduz os ruidos de modo comum.

Um buffer de referéncia (A3), permitindo a recuperacio do sinal apds uma eventual des-
conexao dos eletrodos (DEVICES, 2020).
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Figura 4 — Diagrama de blocos funcional do AD8232.
Adaptado de (DEVICES, 2020).

O principio de funcionamento do AD8232 baseia-se em um amplificador operacional
ndo inversor combinado com um filtro passa-baixa de trés pdlos na entrada. Essa configuracao
permite amplificar sinais na faixa de 0,5 a 40 Hz compativel com o espectro tipico do ECG ao
mesmo tempo que atenua ruidos de alta frequéncia, como os gerados por artefatos de movi-
mento. O circuito conta ainda com um sistema de rejeicdo de modo comum (CMRR), essencial

para preservar a integridade do sinal em ambientes ruidosos.

Dessa forma, o AD8232 desempenha um papel central no processo de aquisi¢do dos
sinais eletrocardiograficos, realizando de forma integrada as etapas de condicionamento e am-

plificacdo necessarias antes da digitalizacdo e posterior andlise.
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3.2 MICROCONTROLADORES E SUAS APLICACOES

Os microcontroladores sdo dispositivos eletrOnicos compactos que integram, em um
unico chip, um processador (CPU), memodria e periféricos de entrada e saida. Projetados para
realizar tarefas especificas de controle em sistemas embarcados, esses componentes sao ampla-
mente utilizados em aplica¢des que vao desde dispositivos de consumo até sistemas industriais

complexos (BARRETT; PACK, 2019). Eles oferecem vantagens significativas, tais como:

* Baixo custo e consumo de energia.

Integracao de diversos periféricos em um tnico chip.

Facilidade de programacdo e reprogramacao.

* Compactacdo, permitindo sua aplicacdo em dispositivos portateis.

Esses dispositivos sdo empregados em diversas plataformas e contextos. O Arduino, por
exemplo, € amplamente utilizado em projetos educacionais e de prototipagem, permitindo a in-
tegracdo com sensores, motores e outros dispositivos, sendo programado por meio da Arduino
IDE (BANZI; SHILOH, 2022). O ESP destaca-se por sua capacidade de comunicagdo Wi-Fi e
Bluetooth, sendo muito utilizado em projetos de Internet das Coisas (Internet das Coisas (In-
ternet of Things) (IoT)) (SYSTEMS, 2022). J& os microcontroladores PIC sao reconhecidos por
sua confiabilidade e ampla gama de periféricos, sendo comuns em aplicagdes industriais e au-
tomotivas (BARRETT; PACK, 2019). Os modelos STM s@o empregados em sistemas embarcados
de alto desempenho, como drones, controladores de motores BLDC e dispositivos médicos. Por
fim, o Raspberry oferece elevado desempenho com suporte para multiplos periféricos, sendo

ideal para aplicacdes que demandam paralelismo.

Devido a sua versatilidade, os microcontroladores sd@o encontrados em uma ampla va-
riedade de aplicacdes. Na automagdo residencial, sdo utilizados no controle de iluminagdo,
termostatos inteligentes e assistentes virtuais, como a Alexa. Na industria automotiva, sao em-
pregados em sensores de estacionamento, controle de inje¢do eletronica e sistemas de freios
ABS. Em sistemas médicos, possibilitam o monitoramento cardiaco, controle de dispositivos
de administracdo de insulina e operacio de equipamentos de diagndstico por imagem. Na drea
de robotica, atuam no controle de motores, sensores de proximidade e cadmeras de visdo com-
putacional. Além disso, desempenham papel fundamental na Internet das Coisas (IoT), sendo
utilizados em dispositivos conectados que monitoram e controlam remotamente ambientes e

sistemas, como cameras de seguranga e sensores ambientais.
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3.3 ESP32

O ESP32 ¢ um microcontrolador de alto desempenho, que integra conectividade Wi-Fi
e Bluetooth em um unico chip. Projetado para aplicagdes que exigem processamento eficiente
e conectividade sem fio, o ESP32 é amplamente utilizado em projetos de sistemas embarcados,
automacao residencial e dispositivos de Internet das Coisas (IoT). Sua versatilidade e alta capa-
cidade de processamento o tornam ideal para aplicacdes onde desempenho e conectividade sao

requisitos essenciais.

Devido as suas caracteristicas, 0 ESP32 é amplamente utilizado em diversos cendrios,

incluindo:

* Prototipagem de sistemas embarcados com conectividade.

* Automacio residencial e industrial.

Projetos educacionais de robdtica e computacao fisica.

Monitoramento de sensores em dispositivos portateis.

* Dispositivos IoT com transmiss@o de dados em tempo real.

O ESP32 apresenta vantagens significativas, como conectividade Wi-Fi e Bluetooth in-
tegradas, baixo consumo de energia com modos de economia, suporte a multiplos periféricos
e interfaces, além de uma comunidade ativa de desenvolvedores. Sua compatibilidade com o
Arduino IDE e outros ambientes de desenvolvimento, como o ESP-IDF, simplifica a criagdo de

projetos, permitindo que seja utilizado tanto por iniciantes quanto por especialistas.
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Figura 5 — ESP32 - Placa de microcontrolador compacta.

3.4 APRENDIZADO DE MAQUINA E APRENDIZADO PROFUNDO

O aprendizado de maquina (Machine Learning) € um ramo da inteligéncia artificial que
se concentra em sistemas capazes de realizar tarefas sem a necessidade de uma programacao
explicita. Em outras palavras, trata-se de sistemas que aprendem normalmente a partir de dados
(KOROL, 2019). Um dos principais métodos utilizados € a inferéncia indutiva, que permite a
producdo de resultados confidveis e a previsao de eventos. No entanto, a capacidade de gene-
ralizagdo desses sistemas pode ser prejudicada em casos de escassez de dados, baixa qualidade

ou falta de representatividade em relagcdo ao que se deseja aprender.

Os algoritmos de aprendizado de maquina podem ser divididos, basicamente, em trés

tipos:

* Supervisionado: Nesse método, é necessaria uma base de dados (dataset) de treinamento
que fornece exemplos ao algoritmo, acompanhados de rétulos que informam a classe
a qual o dado pertence. ApOs o treinamento, espera-se que o algoritmo consiga inferir

rétulos para dados que eram previamente desconhecidos.
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* Nio supervisionado: Nesse caso, os dados sdo fornecidos sem rétulos, cabendo ao algo-
ritmo agrupa-los com base em suas similaridades. Nao ha a necessidade de um dataset

para treinamento, pois o aprendizado ocorre de forma autdbnoma.

* Por refor¢o: Aqui, o algoritmo ndo recebe a resposta correta, mas sim sinais de reforgo,
como recompensas ou punicdes, a partir de suas interagdes. Esse método é semelhante
ao aprendizado supervisionado por utilizar experiéncias anteriores, € ao aprendizado ndo

supervisionado por aprender de forma independente (LUDERMIR, 2021).

Como este trabalho se fundamenta no aprendizado supervisionado para a classificacio

de arritmias, esse método serd explorado em maior profundidade nos tépicos seguintes.

Dentro do campo do aprendizado de maquina, destaca-se o aprendizado profundo (Deep
Learning), uma subdrea que busca extrair conceitos complexos de maneira hierarquica a par-
tir de dados brutos menos complexos. Trata-se de uma técnica que tenta imitar o raciocinio

utilizado pelo cérebro humano para aprender e identificar padroes (ASSIS, 2019).

Para atingir esse objetivo, esse tipo de modelo € estruturado em mdltiplas camadas. Cada
camada compreende uma caracteristica diferente do objeto em andlise, sendo composta por di-
versos nos que transformam os dados em informacdes. Essas informacdes sao entdo repassadas
para a préxima camada, em um processo iterativo que culmina na previsdo ou categorizagao
final (SCHONS, 2018).

3.5 REDES NEURAIS E ARQUITETURA CONVOLUCIONAL

O Perceptron, desenvolvido por McCullock e Pitts (MCCULLOCH; PITTS, 1943), é um
modelo matemdtico que visa imitar o funcionamento de um neurdnio biolégico. Esse neurdnio
artificial possui conexdes chamadas sinapses, cada uma associada a um peso especifico que
determina a influéncia de cada sinal de entrada. Os sinais recebidos sd@o ponderados, somados
e processados por uma funcao de ativagdo, que limita a amplitude da saida do neur6nio a um
intervalo finito (HAYKIN, 1998).

Por meio da disposi¢do de multiplos neur6nios em camadas paralelas, € possivel cons-
truir uma rede neural artificial capaz de aprender padrdes a partir de dados, ajustando iterativa-
mente os pesos sindpticos. A Figura 6 apresenta uma representacdo esquematica de um neurénio

artificial, destacando seus principais componentes.

A saida de um neur6nio pode ser modelada matematicamente por:

ve =Y wyTi, Yk = o(ve)

=0
em que x; representa a entrada, wy; 0 peso sindptico, v, a saida da combinacéo linear e y;, a
saida do neurdnio apds a aplicagdo da funcdo de ativagao ¢. O viés (bias) by, é adicionado ao

somatdrio para ajustar o limiar da fun¢do de ativacao.

25



Fungio de
ativagiio

pL)—*

Sias de { saida

entrada

Tungio
aditiva

Feaos
\ SIMApticos

Figura 6 — Neurdnio artificial.

Fonte: Adaptado de Haykin (1998).

Durante o treinamento da rede, 0s pesos wy; € 0s vieses sdo ajustados com o objetivo
de minimizar o erro entre a saida prevista e a saida desejada. Isso € feito por algoritmos de
otimizacdo, como o gradiente descendente, em conjunto com a retropropagacao do erro (back-

propagation).

Dentre os diversos tipos de redes neurais, destacam-se as redes neurais convolucionais
(CNNss), projetadas para identificar padrdes espaciais em dados estruturados, como imagens €
sinais temporais. As CNNs operam por meio da aplicacdo de filtros (kernels) que varrem regides
locais do dado de entrada, extraindo caracteristicas relevantes em representacdes hierdrquicas

cada vez mais abstratas.
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Figura 7 — Rede neural convolucional aplicada a imagens.

Fonte: Adaptado de Data Science Academy (2022).
A arquitetura de uma CNN € organizada em dois mddulos principais: o modulo de ex-

tracdo de caracteristicas e o modulo de classificagdo. O primeiro é composto por camadas con-

volucionais e de agrupamento (pooling), responsaveis por mapear e reduzir a dimensionalidade
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das informagdes extraidas. Ja o segundo médulo é formado por camadas totalmente conectadas,

que utilizam os vetores extraidos para inferir a classe a qual o dado pertence.

As principais camadas de uma CNN sdo:
* Camada convolucional: aplica filtros convolucionais que extraem padrdes locais do dado
de entrada, como bordas, picos e formas.

* Camada de agrupamento (pooling): reduz a dimensionalidade dos mapas de ativacdo,

retendo as informacdes mais relevantes e diminuindo o custo computacional.
* Camada totalmente conectada: realiza a classificac@o final com base nas caracteristicas

extraidas, conectando todos os neurdnios da camada anterior a cada neurdnio de saida.

A Figura 8 ilustra de forma esquematica o fluxo entre as principais camadas de uma

CNN, desde a entrada até a saida final.

Fully
Connected

Convolution

Input

Feature Extraction Classification

Figura 8 — Principais camadas de uma rede neural convolucional.

Fonte: Adaptado de Gurucharan (2022).

Esse arranjo de camadas permite que a rede aprenda representagdes robustas e discri-
minativas, sendo particularmente eficaz na andlise de sinais eletrocardiograficos, que possuem

padrdes morfoldgicos recorrentes e localizados, como os complexos QRS.
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3.6 CONJUNTO DE DADOS

O Leipzig Heart Center ECG-Database: Arrhythmias in Children and Patients with
Congenital Heart Disease ¢ um material de referéncia disponibilizado publicamente para a co-
munidade de pesquisa, com o objetivo de estimular estudos na drea de deteccao e classificacao
de arritmias cardiacas. Este conjunto de dados promove avalia¢des reprodutiveis e comparaveis
de diferentes algoritmos, arquiteturas e métodos de processamento de sinais eletrocardiografi-

COS.

O conjunto de dados contém registros de ECG adquiridos de pacientes pedidtricos e
adultos com cardiopatias congénitas, abrangendo mais de 113 mil batimentos anotados. Esses
registros foram obtidos durante estudos eletrofisioldgicos realizados no Leipzig Heart Center,
utilizando o sistema CardioLab®, com taxa de amostragem de 977 Hz e sem aplicacio de filtros

pos-processamento.

Os dados estdo organizados em dois grupos principais:

* Criangas, correspondentes aos arquivos x001 a x029, contendo registros de pacientes

pediatricos com diferentes tipos de cardiopatias congénitas.

* Adultos, correspondentes aos arquivos x100 a x1 09, contendo registros de adultos com

cardiopatias congénitas.

Além dos sinais de ECG, o conjunto de dados fornece informagdes complementares,
como idade, sexo, diagndstico clinico, duragdo das gravacdes e localizacdo de vias acessorias.
A anotagdo dos batimentos foi realizada manualmente por especialistas, categorizando-os em
diferentes tipos de arritmias, incluindo taquicardias supraventriculares, taquicardias ventricula-

res, batimentos ectdpicos e ritmos estimulados artificialmente.

Essas caracteristicas fazem do Leipzig Heart Center ECG-Database um recurso valioso
para o treinamento e valida¢do de modelos de inteligéncia artificial, especialmente voltados para

a deteccdo de arritmias em populagdes frequentemente sub-representadas em bases tradicionais.

Arrhythmia

S PN PUNVRY POV PN ORI POV PPN N

Normal Heartbeat

SN PRGN FUIN UV PV PR FUON UV PV PSR

Figura 9 — Ilustragao vetorial (EPS).

Fonte: Ivanova (2021).
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3.7 FLUXOGRAMA DO FUNCIONAMENTO

A seguir, € apresentado um fluxograma que descreve de forma simplificada as etapas
envolvidas no funcionamento do sistema de aquisi¢do e classificacdo de sinais eletrocardiogra-
ficos (ECQG). Desde a colocagao dos eletrodos até a identificacdo do tipo de batimento cardiaco,
cada fase do processo € representada de maneira sequencial, evidenciando o fluxo de dados e as

operagdes realizadas pelo sistema embarcado e pela rede neural convolucional.

Inicio
|

Posicionar eletrodos

[

Captura de ECG pelo AD8232

l

Aquisicao via ADC do ESP32

l

Transmissao dos dados

|

Classificacao pela CNN

|

Saida: Tipo de batimento

[

Fim

NOTAS TECNICAS

Quantidade de eletrodos: 3 (positivo, negativo e referéncia).

Entradas analégicas do microcontrolador: como GPIO34

Resolucdo do ADC do ESP32: 12 bits (0 a 4095 niveis).

Resoluciao adequada? Sim. O AD8232 amplifica os sinais (em torno de 1-5 mV) para
faixa de 0-3.3V ou 5V, compativel com o0 ADC do ESP32.
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4 IMPLEMENTACAO DE MODELO PARA CLASSIFICACAO DE
ARRITMIAS EM ECG USANDO REDES NEURAIS CONVOLUCI-
ONAIS

Este capitulo trata da implementagdo de um sistema de detec¢ao automética de arritmias
cardiacas a partir da andlise de sinais de eletrocardiograma (ECG), utilizando Redes Neurais
Convolucionais (CNNs). Sdo abordadas as tecnologias envolvidas na aquisicao dos sinais, como
sensores, amplificadores e microcontroladores, bem como os métodos de pré-processamento e

classificacdo aplicados no dominio da inteligéncia artificial.

O eletrocardiograma é um exame amplamente utilizado na medicina para monitorar a
atividade elétrica do coracdo. Por meio da captagcao de sinais bioelétricos gerados durante o
ciclo cardiaco, é possivel identificar padroes que indicam o funcionamento normal ou anor-
mal do miocardio. Esses sinais, contudo, podem ser afetados por diversos fatores, como ruidos
elétricos, movimentos corporais e variacdes individuais entre pacientes. A andlise manual dos
registros de ECG, embora precisa, torna-se invidvel em contextos de grande volume de dados,
como na utilizagdo de dispositivos vestiveis e monitores continuos. Nesse contexto, surgem as
redes neurais convolucionais como uma alternativa promissora para automatizar o processo de

interpretacdo e classificacdo dos batimentos.

Redes Neurais Convolucionais sdo arquiteturas de aprendizado profundo que se desta-
cam na extragdo automdtica de caracteristicas relevantes em sinais ou imagens. Ao aplicar filtros
convolucionais sobre os dados de entrada, essas redes conseguem identificar padrdes morfol6-
gicos caracteristicos dos batimentos cardiacos, como complexos QRS, ondas P e T. A aplicacao
de CNNs em sinais de ECG permite ndo apenas a deteccao de anomalias, como também a clas-
sificagdo precisa dos tipos de arritmia, reduzindo erros humanos e aumentando a escalabilidade

do diagndstico.

O sistema proposto neste trabalho visa classificar os batimentos cardiacos em trés ca-
tegorias: batimentos normais, batimentos ectopicos ventriculares e batimentos ectépicos supra-
ventriculares. Para isso, foi utilizada uma base de dados publica amplamente reconhecida, o
Leipzig Heart Center ECG-Database, que contém registros anotados por especialistas, viabili-

zando o treinamento supervisionado dos modelos.

Além disso, foi desenvolvido um sistema fisico para aquisi¢ao de sinais reais, composto
por um mdédulo AD8232 e um microcontrolador ESP32. Essa estrutura permite a coleta de sinais

em tempo real para posterior avaliacdao da capacidade de generalizacdo do modelo treinado.

A utilizagdo de CNNs neste projeto oferece vantagens significativas em relacdo a mé-
todos tradicionais de classificagcdo, especialmente por dispensar a extracdo manual de atributos.

No entanto, o desenvolvimento de uma solugdo eficaz exige atencdo a diversos desafios téc-



nicos, como o balanceamento das classes, a padronizagdo dos sinais, a segmentacdo adequada
dos batimentos e a mitigacao de ruidos. Para contornar tais obsticulos, o modelo desenvolvido
passou por diversas etapas de ajuste, envolvendo normalizacdo dos dados, segmentacdo com

base no intervalo R-R e validacdo cruzada para avaliacdo da performance.

Vale destacar que, embora os beneficios do uso de inteligéncia artificial na cardiolo-
gia sejam expressivos, ainda existem barreiras para a sua aplicacdo clinica. Questdes como
validagdo regulamentar, variagdes fisioldgicas entre pacientes e qualidade do sinal captado em
ambientes nao controlados precisam ser cuidadosamente consideradas. Além disso, os sistemas
de aquisi¢c@o, como o utilizado neste projeto, devem seguir padrdes de seguranca elétrica e com-

patibilidade bioldgica, de acordo com normativas de agéncias reguladoras, como a ANVISA.

Neste capitulo, s@o detalhadas todas as etapas de implementagao do modelo: desde a
aquisicao dos sinais com o sistema embarcado até o treinamento, validacdo e testes da rede
neural convolucional. Também sao discutidos os resultados obtidos, as limitacdes observadas e
sugestdes para aprimoramentos futuros, com vistas a evolucdo da proposta para uma eventual

aplicagdo prética em contextos clinicos.

4.1 LINGUAGEM, BIBLIOTECAS E AMBIENTE DE DESENVOLVIMENTO

O projeto foi desenvolvido utilizando a linguagem de programacao Python, devido a sua
ampla ado¢@o na comunidade cientifica e de aprendizado de mdquina, bem como pela variedade
de bibliotecas otimizadas para manipulacao de dados, construcao de modelos e visualizacdo de
resultados. A sintaxe clara e objetiva do Python também favorece a prototipacdo répida e a

depuracao eficiente.

Para o pré-processamento dos sinais € manipulacdo dos dados, foram utilizadas as bi-
bliotecas NumPy, SciPy, WFDB e Pandas. As etapas de filtragem digital (remoc¢do de 60 Hz
e passa-faixa de 0,5-40 Hz) foram implementadas com filtros IIR da biblioteca SciPy.signal.
A normalizagdo, remoc¢do da média e segmentacdo em janelas centradas nos picos R foram

realizadas com rotinas personalizadas baseadas em NumPy.

A construcdo do modelo de rede neural convolucional foi realizada com a biblioteca Py-
Torch, escolhida por sua flexibilidade na defini¢do de arquiteturas, suporte nativo a GPU, inte-
gracdo com ferramentas de monitoramento como o TensorBoard, além de permitir a exportacao

dos modelos para execucao em dispositivos embarcados, por meio do formato TorchScript.

Para a visualizagdo dos sinais e dos resultados obtidos, foram empregadas as bibliotecas
Matplotlib e Seaborn, amplamente utilizadas na criac@o de gréficos cientificos de alta qualidade.
Foram gerados graficos como espectros de frequéncia, sinais no dominio do tempo, histogramas
de classes e matrizes de confusdo, que auxiliaram na interpretagdo dos dados e avaliacdo do

desempenho do modelo.
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O ambiente de desenvolvimento principal adotado foi o JupyterLab, devido a sua inte-
ratividade e praticidade para organizacdo de andlises experimentais. O cédigo-fonte foi estru-
turado em notebooks, permitindo a integracdo entre c6digo executdavel, equacdes matematicas,
visualizagdes graficas e descri¢do textual dos experimentos. Essa abordagem facilitou o registro

detalhado de cada etapa, garantindo reprodutibilidade e transparéncia na condugdo das andlises.

Para a aquisicao dos sinais reais utilizando o sensor AD8232, foi empregado o ambiente
Visual Studio Code com suporte a linguagem C++, direcionado ao desenvolvimento embarcado
no microcontrolador ESP32. A comunicagao serial foi configurada para transmitir os dados em
tempo real a uma taxa de amostragem de 977 Hz, com posterior armazenamento em arquivos

de texto para processamento em Python.

A escolha desse conjunto de ferramentas teve como objetivo otimizar o fluxo de trabalho
entre as etapas de aquisicdo, andlise e modelagem dos sinais, assegurando eficiéncia computa-
cional, rastreabilidade dos experimentos e possibilidade de expansao futura para aplicacdes em

ambientes embarcados e dispositivos vestiveis de monitoramento cardiaco.

42 METODO

A pesquisa adota uma abordagem de natureza exploratdria. A pesquisa exploratdria re-
presenta uma etapa preliminar essencial no inicio de um processo de investigagdo cientifica.
Tem por escopo promover uma compreensdo inicial e ampla de um determinado tema ou feno-
meno, visando identificar lacunas de conhecimento, padrdes, tendéncias e varidveis relevantes
que demandam uma andlise mais aprofundada. Este estdgio é de suma importancia para deli-
mitar o escopo e a trajetdria da pesquisa subsequente. A utilizagdo de métodos como revisao
bibliografica, entrevistas e observacgao, aliada a andlise de dados preexistentes, contribui para o
levantamento de informagdes e insights fundamentais que direcionardo a formulacdo de hipé-

teses e o delineamento da pesquisa de forma mais detalhada e conclusiva.

Ao se falar de modelos de inteligéncia artificial (IAs) multiplas métricas podem ser utili-
zadas na avaliacio da performance. As principais consistem em: acuricia, precisdo, erro médio
absoluto e quadratico. A acurdcia € uma métrica amplamente usada para avaliar propor¢ao de
instancias corretamente classificadas em relacdo ao ndmero total de instancias. A precisao mede
a propor¢do de previsdes positivas corretas em relacdo ao nimero total de previsdes positivas.
Essas métricas sdo calculadas a partir da matriz de confusdo, que permite visualizar os verda-
deiros positivos, falsos positivos, verdadeiros negativos e falsos negativos, proporcionando uma

visdo do desempenho do modelo classificador.

O erro médio absoluto percentual (Mean Absolute Percentage Error — MAPE) € uma
métrica de precisdo que calcula a média das diferencas absolutas entre as previsdes e os valores
reais, expressa como uma porcentagem do valor real. O erro quadritico médio da raiz (Root

Mean Square Error — RMSE) é uma métrica de avaliagdo de modelos que estima a média das
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diferengas entre previsoes e valores reais, com os erros quadrados sendo somados, extraindo-se

a raiz quadrada. Estas métricas fornecem uma medida da dispersdo dos erros.

As secdes a seguir descrevem o desenvolvimento de cada uma destas etapas.

4.3 BASE DE DADOS UTILIZADA

Neste trabalho, foi utilizada a base de dados Leipzig Heart Center ECG-Database: Ar-
rhythmias in Children and Patients with Congenital Heart Disease, publicada em marco de
2025 na versao 1.0.0 (KLEHS et al., 2025). Essa base, disponibilizada pela plataforma Physio-
Net, é amplamente reconhecida por fornecer registros fisiologicos de acesso aberto, com foco

especial em populagdes pediatricas e pacientes com cardiopatias congénitas.

O conjunto de dados inclui registros de ECG adquiridos durante estudos eletrofisiold-
gicos com o sistema CardioLab®, contendo anotacdes manuais feitas por especialistas em di-
ferentes tipos de arritmias cardiacas, como taquicardias supraventriculares (AVRT e AVNRT),
taquicardias ventriculares, batimentos ectdpicos e ritmos estimulados artificialmente. Os sinais
foram convertidos para o formato WFDB, com taxa de amostragem de 977 Hz e sem aplicacdo

de filtros de pds-processamento.

Além dos sinais de ECG, a base fornece arquivos complementares com informagdes
demogréficas dos pacientes (idade e sexo), diagnésticos clinicos, duragcdo das gravacgdes e loca-
lizagdo de vias acessorias. Os registros estdo organizados em dois grupos principais: criangas
(arquivos x001 a x029) e adultos com cardiopatias congénitas (arquivos x100 a x109). No
total, a base inclui mais de 113 mil batimentos anotados, categorizados em ritmos normais, ba-
timentos pré-excitados, bloqueios de ramo, taquicardias, batimentos prematuros e batidas com

marcapasso.

A Tabela 1 apresenta uma descri¢do das principais anota¢des encontradas no conjunto
de dados.

A diversidade morfoldgica dos sinais e a qualidade das anotacdes fazem do Leipzig
Heart Center ECG-Database um recurso valioso para a constru¢do e validacdo de modelos
de inteligéncia artificial voltados a deteccdo automdtica de arritmias cardiacas. Sua utiliza-
¢do contribuiu significativamente para promover a robustez e a capacidade de generalizacao
do modelo desenvolvido neste trabalho. A documentacgdo oficial estd disponivel no endereco:
<https://doi.org/10.13026/7a4j-vn37>.
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Tabela 1 — Anotagdes do dataset Leipzig Heart Center ECG-Database

Descricao da Batida/Ritmo

Simbolo String Auxiliar (Aux String)

Ritmo Sinusal

Normal Nou-e -
Pré-excitacdo N N-Prex
Bloqueio completo do ramo direito R -
Bloqueio completo do ramo esquerdo L -
Bloqueio AV de 1° grau b BI
Batidas de escape juncionais ] -
Taquicardias
Taquicardia ventricular X VT
Ritmo idioventricular acelerado X IVR
Taquicardia supraventricular

Taquicardia por reentrada AV X AVRT

Taquicardia nodal por reentrada AV X AVNRT

AVRT aberrante X avrt

AVNRT aberrante X avnrt

AVNRT com bloqueio AV de 2° grau X AVNRT+BII
Taquicardia atrial

Fibrilacdo atrial X AFIB

Taquicardia atrial ectopica X EAT

Flutter atrial X AFL
Batidas Prematuras
Batidas atriais prematuras A -
Batidas atriais prematuras aberrantes a -
Batidas atriais prematuras pré-excitadas A A-Prex
Batidas ventriculares prematuras \Y -
Batidas de fusdo F -
Batidas juncionais prematuras J -
Batidas com Marcapasso
Batidas atriais estimuladas / /A
Batidas ventriculares estimuladas / IV
Batida de fusao (ventricular estimulada e normal) f -
Ritmos
Ritmo sinusal + (N
Taquicardia ventricular + (VT
Ritmo idioventricular acelerado + (IVR
Taquicardia supraventricular

Taquicardia por reentrada AV + (AVRT

Taquicardia nodal por reentrada AV + (AVNRT
Taquicardia atrial

Fibrilagao atrial + (AFIB

Taquicardia atrial ectdpica + (EAT

Flutter atrial + (AFL
Ritmo ectépico

Ritmo atrial ectdpico + (A

Bigeminismo ventricular + (B

Ritmo juncional + J
Batidas com marcapasso

Ritmo atrial estimulado 34+ (/A

Ritmo ventricular estimulado

+ v




4.4 ELETRODOS NA AQUISICAO DE SINAIS DE ECG

Um dos elementos fundamentais deste trabalho sdo os eletrodos, responsaveis pelo con-
tato inicial com o dado que serd conduzido pelos estagios de filtragem do AD8232. Para garantir
uma aquisicao eficiente do sinal, é essencial estabelecer uma conexao adequada entre o corpo

do paciente e o eletrodo, utilizando um gel condutor.

De acordo com o Ministério da Satide (Ministério da Satide, 2002), os eletrodos de ECG sdo
geralmente constituidos de prata clorada, e o contato elétrico com a pele € otimizado pelo uso

de um gel eletrolitico a base de cloro. H4 diferentes tipos de eletrodos disponiveis, incluindo:

* Eletrodos de succ¢ao: Utilizados para contato direto no torax;
* Eletrodos de placa: Destinados as extremidades do corpo;

* Eletrodos descartaveis ou adesivos: Amplamente utilizados em diagnésticos de esforgo,
monitoramentos prolongados, como em Unidades de Terapia Intensiva (UTIs), e situacdes

de emergéncia.

O processo primdrio de um sistema de aquisicdo de ECG inicia-se com a leitura reali-
zada pelos eletrodos, que conduzem a corrente elétrica gerada pelo corpo humano através de

seus condutores até a placa de circuito, onde o sinal sera filtrado pelo médulo AD8232.

Apos a captacdo inicial, o sinal elétrico cardiaco é amplificado, e um processo de re-
jeicdo de artefatos e ruidos, tanto bioldgicos quanto ambientais, é conduzido utilizando um
amplificador diferencial. Em um estdgio posterior, o sinal amplificado passa por ajustes na res-
posta em frequéncia, tornando-o adequado para visualizagdo, processamento ou transmissao

para anélises posteriores (Ministério da Satide, 2002).

4.5 COLETA E PRE-PROCESSAMENTO DOS SINAIS

Para a aquisi¢do do sinal eletrocardiografico (ECG), foi desenvolvido um firmware em-
barcado utilizando a plataforma ESP32. O cddigo foi escrito na linguagem C++ (compativel
com o ESP32) e possui como fun¢do principal coletar dados analégicos provenientes do sinal
cardiaco por um periodo de tempo definido, armazené-los temporariamente na memoria vola-
til (preferencialmente na PSRAM) e transmiti-los via interface serial para posterior analise e

processamento.

A Figura 13 apresenta o esquema completo de ligacao do circuito e o sistema de aqui-

sicdo € composto pelos seguintes elementos principais:

* Médulo AD8232: responsavel pela amplificacio e filtragem inicial do sinal eletrocardio-

gréfico. O sinal amplificado € disponibilizado na saida OUTPUT.
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Figura 11 — Esquemético do circuito proposto com ESP32 e AD8232, parte 1.
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Figura 12 — Esquemético do circuito proposto com ESP32 e AD8232, parte 1.
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Figura 13 — Prot6tipo para testes.

Figura 14 — Posicionamento dos eletrodos no corpo humano para coleta de ECG.
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* ESP32: microcontrolador que realiza a leitura do sinal analdgico através de uma de suas

entradas ADC. Posteriormente, esse sinal € transmitido via porta serial.

* Eletrodos de superficie: conectados ao paciente conforme a disposi¢cdo mostrada na Fi-
gura 14, utilizando as conexdes RL, RA e LA do médulo AD8232.

* Fonte de alimentacdo: uma bateria de 9V conectada a um regulador de tensdo, garan-
tindo alimentacgdo estdvel para o médulo e o microcontrolador na tensdo especificada de
3.3V.

A disposicdo correta dos eletrodos foi fundamental para garantir a qualidade do sinal

adquirido, como ilustrado na Figura 14:

O sinal foi extraido do autor, caracterizando um experimento de validagdo de conceito
(proof of concept). Por essa razio, nio foi necessario submeter o estudo ao Comité de Etica
em Pesquisa, uma vez que ndo se configurou como uma pesquisa clinica envolvendo multiplos
participantes ou com objetivo diagndstico/terapéutico. Tal abordagem foi suficiente para validar
a funcionalidade do sistema e realizar as andlises experimentais propostas, respeitando os prazos

e escopo do trabalho.

const int ecgPin = 34;
const int ledPin = 2;
const unsigned int sampleRate = 977;

const unsigned long samplelntervalMicros = 1000000UL / sampleRate;
const int duracaoSegundos = 15;
const int totalAmostras = sampleRate % duracaoSegundos;

Algoritmo 1 — Inicializacao de parametros e configuracdo do hardware

A frequéncia de amostragem de 977 Hz foi escolhida para garantir compatibilidade com
o conjunto de dados Leipzig Heart Center ECG-Database, utilizado no treinamento e validacao
da rede neural convolucional, além de permitir a captura precisa dos detalhes morfologicos do
complexo QRS. A resolugdo de 12 bits do ADC do ESP32 — que fornece 4096 niveis em
uma faixa de 0-3,3 V, resultando em um passo de quantizacao de 0,8 mV — € suficiente para
distinguir variacdes tipicas do sinal amplificado pelo AD8232 (1-5 mV), mantendo boa relagao
sinal-ruido sem necessidade de hardware mais complexo. Por fim, a duracdo de 15 segundos
assegura o registro de multiplos batimentos cardiacos consecutivos, oferecendo uma amostra
representativa do ritmo cardiaco sem comprometer a performance do sistema embarcado ou

gerar arquivos excessivamente grandes para processamento posterior.

* ecgPin: pino analégico usado para leitura do sinal (canal 34).

* sampleRate: frequéncia de amostragem definida como 977 Hz.
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* sampleIntervalMicros: intervalo entre amostras em microssegundos.
* duracaoSegundos: tempo total de aquisi¢cdo (15 segundos).
e totalAmostras: numero total de amostras a serem coletadas.
O ESP32 inicializa a comunicagdo serial, configura o pino LED como saida, define a

resolugdo do ADC e tenta alocar a memoria necessdria para armazenar as amostras, preferenci-
almente na PSRAM:

ecgData = (uintl6_t=)heap_caps_malloc(totalAmostras = sizeof(uintl6_t),
MALLOC_CAP_SPIRAM) ;
if (lecgData) {
ecgData = (uintl6_t=*)malloc(totalAmostras = sizeof (uintl6_t));
if (lecgData) {
Serial . println ( )

while (true); // trava o programa

Algoritmo 2 — Trecho de inicializacdo e alocac@o dindmica

Ap0s a inicializagdo, a aquisicao dos dados € realizada em um laco for que armazena
os valores lidos no vetor ecgData, respeitando o tempo de amostragem configurado com

micros ():

for (int i = 0; 1 < totalAmostras;) {
unsigned long now = micros();
if (now — lastMicros >= samplelntervalMicros) {
lastMicros = now;

ecgData[i++] = analogRead(ecgPin);

Algoritmo 3 — Aquisi¢do do sinal com controle de tempo

Ao término da aquisi¢do, os dados armazenados sdo enviados sequencialmente pela porta serial:

Serial . println ( )
for (int i = 0; i < totalAmostras; i++) {
Serial . println (ecgData[i]);

Algoritmo 4 — Transmissdo dos dados via Serial

Este codigo permite adquirir um sinal de ECG por até 15 segundos a 977 Hz, utilizando
o ADC do ESP32 e armazenando os dados na RAM ou PSRAM. Os dados sdo enviados pela
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serial para serem processados externamente em uma aplicacdo de andlise e classificacdo de
arritmias. Apds a coleta e transmissdo do sinal de ECG pelo microcontrolador, os dados sdo
salvos em um arquivo de texto contendo os valores digitalizados provenientes do ADC. O trecho
de cdédigo a seguir implementa a leitura desses dados em Python para posterior tratamento e

analise.

arquivo_txt =

valores = []

with open(arquivo_txt , ) as f:
for linha in f:
valor = int(linha.strip ())

valores .append(valor)

print (f )
print (f )

Algoritmo 5 — Leitura das amostras do arquivo de ECG

O trecho de cédigo apresentado realiza a leitura de um arquivo contendo amostras de sinais
eletrocardiogrificos (ECG) previamente adquiridos e salvos em formato texto. Inicialmente,
define-se o caminho absoluto do arquivo ecg_bruto.txt, o qual armazena as amostras coletadas
por um microcontrolador, como o ESP32. Em seguida, uma lista vazia chamada valores € criada

para armazenar os dados lidos.

O arquivo € entdo aberto em modo leitura (’r’), e para cada linha presente, realiza-se a
remocgao de espacos em branco com a fung¢ao strip(), seguida da conversiao do contetudo textual
para um nimero inteiro utilizando inf(). Cada valor convertido é adicionado a lista valores, a
qual, ao final da execug¢do, conterd todas as amostras numéricas extraidas do arquivo. Por fim,
o c6digo imprime no terminal o nimero total de amostras carregadas e exibe as dez primeiras,
como uma forma de inspe¢do rdpida e validacdo da leitura realizada. Esta rotina € essencial
para importar os dados brutos de ECG a partir de arquivos persistentes, preparando-os para
as etapas subsequentes de processamento digital, como filtragem, normalizacao e classificacao

automdtica por meio de algoritmos de aprendizado de maquina.

Apbs o carregamento das amostras provenientes do conversor analdgico-digital (ADC)
do ESP32, o sinal bruto foi convertido para um vetor NumPy e visualizado por meio da biblio-

teca matplotlib, a fim de permitir uma inspec¢do inicial da forma de onda.
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valores_adc = np.array(valores)
plt.plot(valores_adc)

plt.title ("Sinal original capturado (ADC)")
plt.xlabel ("Amostras")

plt.ylabel ("ADC")

plt.grid ()

plt.show ()

Algoritmo 6 — Visualizacio do sinal original em unidades de ADC

Sinal original capturado (ADC)

4000 ~

3500 +

3000 ~

2500 ~

2000

ADC

1500

1000 ~

500

T T T T T T T
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
Amostras

Figura 15 — Visualizacdo do sinal bruto.

O trecho de c6digo converte a lista de amostras para um vetor NumPy, o que permite a aplicacao
de operagdes vetoriais eficientes e facilita a geragdo de graficos. Em seguida, utiliza-se a fungdo
plt.plot() para exibir o sinal no dominio do tempo, em que o eixo x representa as amostras
sucessivas e o eixo y os valores digitais obtidos pelo conversor analégico-digital (ADC), que

variam de 0 a 4095 no caso de uma resolucdo de 12 bits.

Além disso, o grafico € enriquecido com rétulos nos eixos € uma grade de referéncia,
o que melhora significativamente a interpretacdo visual dos dados. A visualizag@o do sinal per-
mite observar a morfologia caracteristica dos batimentos cardiacos registrados, além de facilitar
a identificacdo de ruidos ou anomalias que possam requerer etapas adicionais de processamento,

como filtragem ou normalizag@o.
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4.6 CONFIGURACAO INICIAL E LEITURA DO ARQUIVO DE SINAL

Antes do inicio do processamento digital do sinal de ECG, sdo definidos os parametros
necessdarios a conversao, filtragem e andlise do sinal, bem como realizado o carregamento do

arquivo contendo os dados brutos provenientes do ADC.

# === 1) CONFIG PARAMS===
base_dir =

arquivo_txt

os.path.join (base_dir , )

record _name

full_path = os.path.join(base_dir, record_name)

fs = 977 # Hz

adc_bits = 12

adc_max = 2xxadc_bits — 1

v_ref = 3.3 # volts

adc_gain_wfdb = 1000 # 1 unidade WFDB = 1 % 10~-6 V

lowcut, highcut

(0.5, 45.0) # Hz
(60.0, 30) # Hz

notch_freq, Q

min_rr_interval = 0.3 # segundos
peak_height = 0.1 # mV
peak_prominence = 0.05 # mV

Algoritmo 7 — Parametros de configuragdo do ambiente de processamento

O codigo apresentado define inicialmente o diretdrio base e os nomes dos arquivos de entrada
e saida utilizados na anélise do sinal de ECG. Em seguida, sdo especificados parametros fun-
damentais para o correto processamento do sinal, incluindo a frequéncia de amostragem, a
resolugdo do conversor analdgico-digital (ADC) e o valor de referéncia em volts associado a

ele.

Além disso, sdo definidos os pardmetros necessdrios para a conversdo de unidades e
aplicacao de técnicas de filtragem digital. Dentre eles, destacam-se: um filtro passa-faixa com
faixa de operacao entre 0,5 Hz e 45 Hz, utilizado para preservar componentes relevantes do sinal
eletrocardiografico; um filtro notch em 60 Hz, com fator de qualidade () = 30, projetado para
eliminar interferéncias da rede elétrica; e os critérios de deteccao de picos, com altura minima
de 0,1 mV e proeminéncia minima de 0,05 mV, essenciais para a identificacdo dos complexos
QRS. Esses parametros garantem que o sinal processado esteja adequado para posterior andlise

e classificagdo automatica.
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# === 2) LEITURA DO TXT ===
valores = []
with open(arquivo_txt , ) as f:
for linha in f:
try :
valores .append(int(linha.strip ()))
except ValueError:

pass

valores = np.array(valores)
print (f )

Algoritmo 8 — Leitura segura das amostras do arquivo .txt

O cddigo realiza a leitura do arquivo ecg_bruto.txt, que contém os dados brutos do sinal de
ECG. Cada linha do arquivo é percorrida sequencialmente e convertida para um valor inteiro,
correspondente a leitura digital fornecida pelo conversor anal6gico-digital (ADC). Caso alguma

linha contenha dados invélidos, ela é automaticamente ignorada durante a conversao.

Os valores vélidos s@o entdo armazenados em um vetor do tipo NumPy, o que facilita
0 processamento posterior por permitir operagdes vetoriais eficientes e compatibilidade com
bibliotecas de processamento de sinais e aprendizado de maquina. Ao final da leitura, o vetor
valores contém todas as amostras vdlidas capturadas do sinal de ECG, que servirdo como base

para as etapas seguintes de pré-processamento, filtragem e andlise automatica.

4.7 PRE-PROCESSAMENTO DO SINAL DE ECG

O pré-processamento do sinal de ECG bruto é composto por trés etapas principais:
conversdo de unidades (ADC para mV), aplicacao de filtros (passa-faixa e rejeita-faixa/notch) e
normalizacdo de amplitude. Essas etapas sdo fundamentais para melhorar a qualidade do sinal

antes da detec¢do de batimentos ou uso em modelos de aprendizado de méaquina.

# === 3) CONVERSAO ADC —> mV + OFFSET DC ===
sinal_mv = (valores / adc_max) % v_ref = 1000
sinal_mv —-= np.mean(sinal_mv)

print (f

Algoritmo 9 — Conversao dos valores do ADC para mV

O trecho de cddigo realiza a conversdo dos valores digitalizados pelo conversor analdgico-
digital (ADC), com resolucdo de 12 bits e referéncia de 3,3 V, para a unidade de milivolts. Essa
transformacao € essencial para interpretar o sinal em termos fisiologicos reais. Em seguida, o

valor médio do sinal é subtraido de todas as amostras, procedimento conhecido como remocao
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do offset DC, que centraliza o tracado em torno de zero. Essa centralizacdo facilita a andlise vi-
sual e computacional do sinal, além de melhorar a eficicia das etapas subsequentes de filtragem

e deteccdo de eventos cardiacos.

# === 4) PASSA-FAIXA ===

def passa_faixa(x, fs, low, high, ordem=4):
nyq = fs / 2
sos = butter (ordem, [low/nyq, high/nyq], btype= , output= )
return sosfiltfilt (sos, Xx)

sinal_band = passa_faixa(sinal_mv, fs, lowcut, highcut)

Algoritmo 10 — Funcdo para aplicar filtro passa-faixa

O cédigo aplica um filtro digital de segunda ordem utilizando a representacao em secdes de se-
gunda ordem (second-order sections, ou sos), uma abordagem numericamente estdvel para fil-
tragem digital. O filtro implementado € do tipo passa-faixa, permitindo a passagem de frequén-
cias entre 0,5 Hz e 45 Hz — faixa que abrange os principais componentes do sinal eletrocar-
diografico. Com isso, sdo eliminados ruidos de baixa frequéncia, como variacdes de linha de
base, e de alta frequéncia, como interferéncias eletromagnéticas, preservando as informacdes

relevantes para a andlise do ECG.

# === 5) REMOVE FAIXA 60 Hz ===
def notch(x, fs, fO, Q):
b, a = iirnotch (f0, Q, fs)
return filtfilt (b, a, Xx)

sinal_clean = notch(sinal_band, fs, notch_freq, Q)

Algoritmo 11 — Funcdo para aplicar filtro notch a 60 Hz

O trecho de cédigo € responsdvel por atenuar a interferéncia proveniente da rede elétrica, que
opera a 60 Hz no Brasil. Essa interferéncia é comum em ambientes hospitalares ou laboratoriais
e pode comprometer a qualidade do sinal eletrocardiogréfico. Para mitigar esse ruido, € utilizado
um filtro do tipo rejeita-faixa, projetado especificamente para remover componentes senoidais
na frequéncia de 60 Hz. O filtro é configurado com um fator de qualidade ¢) = 30, o que ga-
rante uma rejei¢do seletiva e eficiente da frequéncia-alvo, preservando as demais componentes

espectrais do sinal de ECG.

# === 6) NORMALIZACAO ( 2 mV) ===

sinal_norm = sinal_clean / np.max(np.abs(sinal_clean)) = 2.0

Algoritmo 12 — Normalizacdo para faixa de £2 mV

O sinal filtrado € escalado para a faixa de 42 mV, valor tipico na representacdo de sinais eletro-

cardiograficos em aplicacgdes clinicas e computacionais. Essa normalizacdo € importante tanto
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para a padronizacdo da visualizagdo quanto para o desempenho de algoritmos automatizados,

como os utilizados na deteccao de picos ou em modelos de aprendizado de maquina.

Ao final dessas etapas, o sinal encontra-se em milivolts, livre de ruidos de baixa frequéncia e da
interferéncia da rede elétrica, além de estar normalizado em amplitude. Dessa forma, ele esta
devidamente preparado para ser analisado visualmente ou submetido a processos de classifica-

¢do automatica.

4.8 EXPORTACAO DO SINAL PARA O FORMATO WFDB

Ap6s o pré-processamento e normalizagdo do sinal de ECG, € realizada a exportagdo
para o formato WFDB (WaveForm Database), padrao amplamente utilizado em bancos de da-
dos fisiol6gicos, como os disponiveis no PhysioNet. Essa etapa garante compatibilidade com

ferramentas de visualizac¢do, anotagdo e processamento de sinais biomédicos.

# === 7) SALVA EM WFDB (.dat + .hea) NO DIRETORIO base_dir ===
wfdb . wrsamp (
record_name=record_name , # nome do arquivo (sem extensao)
write_dir=base_dir , # diretorio de destino
fs=fs, # frequencia de amostragem
sig_name=[ 1, # nome do sinal
units =[ 1, # unidade
p_signal=sinal_norm.reshape(-1, 1), # sinal formato [n,1]
fmt=] 1, # formato dos dados (16 bits)
adc_gain=[adc_gain_wfdb], # ganho para conversao WFDB
baseline =[0], # baseline ajustado

comments=|[f

]

Algoritmo 13 — Exportag@o do sinal para arquivos .dat e .hea

O sinal previamente processado é convertido para uma matriz de dimensédo (n, 1), formato es-
perado pelas bibliotecas de leitura e escrita de sinais fisiolégicos, como a WFDB (WaveForm
DataBase). Em seguida, os dados sdo salvos em dois arquivos: .dat, que contém os valores

bindrios do sinal, e .hea, que armazena o cabegcalho com informagdes descritivas.

Durante esse processo, sdo adicionados metadados essenciais, como o ganho de con-
versdo (em mV /LSB), a unidade fisica do sinal (milivolts), o formato de codificagio digital e
comentdrios sobre as etapas de processamento aplicadas. Essa estruturacao permite que o sinal
seja reutilizado de forma padronizada por ferramentas de andlise e visualizagcdo compativeis
com o formato WFDB.
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# === 8) GERA .atr NO MESMO DIRETORIO ===
if peaks.size:
wfdb . wrann (
record_name=record_name ,
write_dir=base_dir ,
extension= s
sample=peaks ,
symbol=[ ] = len(peaks), # simbolo padrao "N’ para cada
batimento
fs=fs

else:

print ( )

Algoritmo 14 — Geragdo do arquivo de anotagdes com picos R

Caso picos caracteristicos — como os picos R — tenham sido detectados durante o processa-
mento do sinal, o c6digo gera um arquivo de anotagdes com extensao .atr, contendo marcagdes
de batimentos classificados como normais, utilizando o simbolo *N’. Cada anotacdo € associ-
ada a um instante especifico de amostragem, correspondente ao indice do pico identificado, e

vinculada a um simbolo representativo.

Se nenhum pico for identificado, o arquivo de anotagdes ndo € gerado, evitando a criacao

de registros inconsistentes.

Como resultado, o sinal de ECG passa a estar disponivel em um formato plenamente compati-
vel com as ferramentas da biblioteca WFDB, permitindo sua validacao, visualizacio grafica e

comparac¢ao com sinais provenientes de bancos de dados clinicos padronizados.

4.9 COMPARACAO VISUAL ENTRE ECG PROPRIO E ECG DO BANCO
LEIPZIG

Com o objetivo de validar a qualidade do sinal de ECG obtido a partir do sistema em-
barcado, realizou-se a comparagdo com um registro do banco de dados Leipzig Heart Center
ECG-Database. A comparacao foi feita visualmente, por meio da sobreposi¢ao dos sinais e das

anotagdes de batimentos (.atr) associadas, em subplots separados.
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base_dir =
user_record_path = os.path.join(base_dir, )

leipzig_record_path = os.path.join(base_dir, s )

user_rec = wfdb.rdrecord (user_record_path)

user_ann = wfdb.rdann(user_record_path , )
leipzig_rec = wfdb.rdrecord(leipzig_record_path)
leipzig_ann = wfdb.rdann(leipzig_record_path, )

samples_to_plot = 3000 # corresponde a cerca de 3 segundos

fig, axes = plt.subplots(2, 1, figsize=(15, 6))

# ——— minha mostragem ECG ———

axes [0]. plot(
user_rec.p_signal [: samples_to_plot, 0],
label= , color=

user_peaks = [s for s in user_ann.sample if s < samples_to_plot]
axes [0].scatter (

user_peaks ,

user_rec.p_signal[user_peaks, 0],

color= , label=
)
axes [0].set(title= , ylabel= )
axes [0].legend ()
axes [0]. grid (True)

Algoritmo 15 — Leitura dos registros do usudrio e de referéncia

O trecho de cédigo apresentado realiza a leitura de um sinal de ECG previamente salvo no for-
mato WFDB, comparando-o com um registro de referéncia da base de Leipzig. Primeiramente,
define-se o diretdrio base e os caminhos dos arquivos de entrada do usuédrio e do banco de da-
dos clinico. Os registros sdo carregados com a funcdo rdrecord, enquanto as anotagdes (.atr)

sdo lidas por meio de rdann.

Em seguida, estabelece-se um limite de 3000 amostras para visualizacao gréfica, corres-
pondente a aproximadamente 3 segundos de sinal. Um grafico com duas subdreas € configurado,
sendo a primeira destinada a visualizacdo do ECG do usuério. Nessa drea, o sinal € plotado até o

ponto definido por samples_to_plot, sendo identificado com a legenda “Minha amostra ECG”.
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# ——— ECG Leipzig ——

axes [1]. plot(
leipzig_rec.p_signal [: samples_to_plot, 0],
label= , color=

leipzig_peaks = [s for s in leipzig_ann.sample if s < samples_to_plot]
axes[1].scatter (

leipzig_peaks ,

leipzig_rec.p_signal[leipzig_peaks , O],

color= , label=
)
axes[1].set(title= , xlabel= , ylabel= )
axes [1].legend ()
axes[1]. grid (True)

plt.tight_layout ()
plt.show ()

Algoritmo 16 — Visualizagdo lado a lado dos sinais de ECG

Minha amostragem ECG com anotagaes 'N’

204 —— Amostragrm ECG

@ Anotagdes
154

0.5 4

0.0 1
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Figura 16 — Registros de ECG do autor e do banco Leipzig.

As anotagdes dos batimentos — tipicamente os picos R — sdo destacadas como mar-
cadores vermelhos sobre os tracados de ECG. No primeiro grafico, correspondente ao sinal do
usudrio, 0s picos sdo sobrepostos ao tracado azul; no segundo, referente ao sinal de referéncia

da base Leipzig, os picos sao exibidos sobre um tracado verde.

Essa visualiza¢do comparativa permite avaliar qualitativamente a morfologia dos sinais,
bem como verificar a consisténcia e precisdo das anotagdes automaticas geradas pelo sistema,

tendo como base um banco de dados clinico validado.
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4.10 ORGANIZACAO DO CONJUNTO DE DADOS E MAPEAMENTO

DOS SIMBOLOS

Antes do inicio do processamento e treinamento do modelo, € necessario definir alguns

parametros globais que serdo utilizados ao longo de todas as etapas do pipeline. Esses parame-

tros incluem configuracdes de diretdrio, amostragem, tamanho das janelas de sinal e parametros

de treinamento.

# === 1) GENERAL PARAMETERS ===

DATA_DIR =

FS = 977 # Frequencia de amostragem (Hz)
WINDOW_MS = 300 # Dura o da janela (ms)
WINDOW _SIZE = int(FS % WINDOW_MS / 1000)

BATCH_SIZE = 128 # Tamanho do mini-batch

LR = le-3 # Taxa de aprendizado

EPOCHS = 50 # N mero de epocas de treinamento

Algoritmo 17 — Defini¢do dos parametros gerais

Descricao dos parametros:

DATA_DIR: Caminho para o diretério onde estdo localizados os arquivos do dataset Leip-
zig (incluindo RECORDS, x*.dat, x*.hea, x*.atr).

F'S: Frequéncia de amostragem dos sinais de ECG (977 Hz), conforme especificado na

documentagio do banco de dados.

WINDOW_MS: Duracgdo da janela de sinal a ser extraida ao redor de cada batimento,

definida em milissegundos (300 ms).

WINDOW_SIZE: Quantidade de amostras por batimento, calculada como FS x WIN-
DOW_MS / 1000, resultando em aproximadamente 293 amostras.

BATCH_SIZE: Numero de amostras utilizadas em cada passo do treinamento por mini-
batch.

LR: Taxa de aprendizado do otimizador, que determina o tamanho dos passos na atuali-

zagdo dos pesos.

EPOCHS: Quantidade de vezes que o modelo percorrerd todo o conjunto de treinamento

durante o processo de aprendizado.

A seguir, apresenta-se um trecho de cddigo responsével pela leitura dos registros de

ECG e pela constru¢do do mapeamento entre os simbolos de batimentos cardiacos e seus res-

pectivos indices numéricos, utilizados para fins de classificacdo.
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# === 2) LOAD RECORDS & MAP SYMBOLS ===
with open(os.path.join (DATA_DIR, )) as f:
records = [r.strip() for r in f if r.strip ()]

symbol_set = set ()

for rec in records:
ann = wfdb.rdann(os.path.join (DATA_DIR, rec), )
symbol_set.update (ann.symbol)

SYMBOL_LIST = sorted (symbol_set)

SYMBIDX = {s: 1 for i, s in enumerate (SYMBOL_LIST) }
N_CLASSES = len (SYMBOL_LIST)
print (f )

Algoritmo 18 — Carregamento dos registros e criacdo do mapeamento de classes

O cédigo realiza a leitura do arquivo RECORDS, localizado no diretério especificado por DATA_DIR,

que contém os nomes de todos os registros de ECG disponiveis na base. Para cada um desses re-
gistros, sdo carregados os arquivos de anotacdes (.atr) utilizando a biblioteca wfdb, que permite

0 acesso estruturado as marcagdes de batimentos cardiacos.

Em seguida, os simbolos presentes nos registros — que representam os tipos de bati-
mentos identificados (como batimentos normais, ventriculares, artefatos, entre outros) — sdo
extraidos e armazenados em um conjunto (symbol_set), o que garante que cada simbolo seja
considerado apenas uma vez, mesmo que apareca em multiplos registros. Apds a coleta, os
simbolos sdo ordenados alfabeticamente e utilizados para construir um diciondrio SYMBIDX,
no qual cada simbolo é mapeado para um indice inteiro exclusivo. Por fim, o nimero total de

classes de batimentos distintos € armazenado na variavel N_CLASSES.

Como resultado, o c6digo imprime um resumo informando o niimero de registros lidos, a quan-
tidade de classes de batimentos detectadas e a lista completa dos simbolos encontrados, forne-

cendo uma visdo geral util para a etapa de classificagdo supervisionada.
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4.11 EXTRACAO DOS BATIMENTOS CARDIACOS POR REGISTRO

Nesta etapa, € definida uma funcdo chamada extract_beats, responsavel por extrair os
segmentos de batimentos cardiacos centrados nos picos anotados de cada registro de ECG. Esses

segmentos sao posteriormente utilizados como amostras de entrada no modelo de classificacao.

=== 3) BEAT EXTRACTION FUNCTION ===
def extract_beats (rec_name):
rec = wfdb.rdrecord(os.path.join (DATA_DIR, rec_name))
wfdb.rdann (os.path.join (DATA_DIR, rec_name), )
sig = rec.p_signal[:, O]
half = WINDOW_SIZE // 2
Xb, yb =[], T[]

ann

for samp, sym in zip(ann.sample, ann.symbol):
st, ed = samp — half, samp + half
if st < 0 or ed > len(sig):
continue
beat = sig[st:ed]
if beat.shape[0] != WINDOW_SIZE:
beat = resample (beat, WINDOW_SIZE)
Xb.append(beat)
yb.append (SYM2IDX[sym])

return np.array (Xb, dtype=np.float32), np.array(yb, dtype=np.int64)

Algoritmo 19 — Fungdo para extracdo de batimentos centrados

O codigo realiza a leitura dos dados eletrocardiograficos a partir de arquivos no formato WFDB,
carregando tanto o sinal (.dat) quanto suas respectivas anotacdes (.atr) por meio da biblioteca
wfdb. Em seguida, € selecionada apenas a primeira derivagdo do ECG, por meio da indexa-
¢do rec.p_signall:, 0], considerando que ela contém a informagdo principal para a analise dos

batimentos cardiacos.

Define-se entdo o tamanho da janela temporal a ser utilizada para o recorte de batimen-
tos, representada pela constante WINDOW_SIZE, geralmente correspondente a 300 ms centra-
dos em torno de cada batimento anotado. O cédigo percorre todas as amostras com anotagdes
vdlidas e, para cada uma delas, realiza os seguintes procedimentos: calcula os limites da janela
centrada no batimento; ignora os casos em que a janela extrapola os limites do sinal original;
extrai o segmento correspondente do sinal; e, caso o nimero de amostras da janela extraida seja

diferente do valor esperado, aplica reamostragem para adequé-la ao tamanho padrao.

Cada batimento extraido é, entdo, adicionado a lista Xb, a qual armazenard todos os

batimentos processados para posterior uso em treinamento, validacdo ou anélise estatistica.
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4.12  CONSTRUCAO DO CONJUNTO DE DADOS FINAL

ApOs a defini¢do da funcio de extracdo de batimentos, 0 proximo passo consiste em
aplicar essa fun¢do a todos os registros listados, agregando os batimentos e seus respectivos
rétulos em uma dnica estrutura unificada. Isso resulta na criagdo do conjunto de dados completo,

pronto para ser utilizado no treinamento de modelos de aprendizado de maquina.

=== 4) BUILD DATASET ===
X_list, y_list = [], []
for rec in records:
xb, yb = extract_beats(rec)
X _list.append(xb)
y_list.append(yb)

X = np.vstack (X _list)
y = np.hstack(y_list)

print (f )

Algoritmo 20 — Constru¢do do dataset a partir dos registros de ECG

O co6digo tem como objetivo consolidar os batimentos cardiacos extraidos de multiplos regis-
tros em uma Unica matriz de dados. Inicialmente, sdao criadas duas listas vazias: X_list, para
armazenar os segmentos de batimentos, e y_[ist, para guardar os respectivos rétulos associados

a cada batimento.

O processo se dd por meio de um loop que percorre todos os registros listados em
records. Para cada registro, a fungdo extract_beats é chamada, retornando dois conjuntos: xb,
com os batimentos recortados e normalizados, € yb, com os rétulos correspondentes, geralmente
oriundos das anotagdes do arquivo .atr. Os batimentos e seus rétulos sao entdo adicionados as

listas agregadoras.

Ap6s o término da iteracao sobre todos os registros, os dados sdo organizados em estru-
turas vetoriais por meio das fungdes np.vstack e np.hstack. A primeira concatena verticalmente
todos os batimentos em uma matriz dnica X, com formato (N, L), onde N representa o nu-
mero total de batimentos e L o nimero de amostras por batimento. A segunda funcdo agrupa os

rétulos em um udnico vetor y, com dimensdo (N, ).

Como resultado, o cédigo imprime o nimero total de batimentos extraidos (X.shape[0]) e o
nimero de amostras por batimento (X.shape[1]), validando a correta estruturacao do conjunto

de dados final para posterior uso em modelos de classificacdo.
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4.13 NORMALIZACAO E PREPARACAO DOS DADOS PARA TREINA-
MENTO

Ap6s a extragdo dos batimentos cardiacos e a construcdo dos vetores X (batimentos) e y
(rétulos), realiza-se a normalizacdo por batimento, o particionamento da base em conjuntos de

treinamento e teste, e a criagdo dos dataloaders utilizando o PyTorch.

# === 4) NORMALIZACAO E SPLIT MANUAL ===
# Z-score por batimento
X = (X — X.mean(axis=1, keepdims=True)) / (X.std(axis=1, keepdims=True) + 1

e—8)

# acrescenta canal (formato N x 1 x L)
X = X][:, None, :] # (N, 1, window_size)

Algoritmo 21 — Normalizagdo Z-score por batimento

O cdédigo aplica a normalizacdo do tipo Z-score individualmente em cada batimento do con-
junto de dados. Esse processo consiste em subtrair a média e dividir pelo desvio padrdo de cada
batimento, de forma a centralizar os dados em torno de zero com variancia unitaria. Tal norma-
lizacdo € fundamental para garantir a estabilidade numérica e o desempenho dos algoritmos de

aprendizado de méquina, especialmente redes neurais.

Além disso, a estrutura X/:, None, :] € utilizada para inserir uma nova dimensao no
tensor de entrada, correspondente ao canal do sinal. Essa transformagdo resulta em uma matriz
tridimensional no formato (N, 1, L), onde N representa o nimero de batimentos, 1 o nimero de
canais (no caso, apenas uma deriva¢do do ECG), e L o nimero de amostras por batimento. Essa
adaptacdo € necessdria para que os dados estejam compativeis com as exigéncias de entrada das

camadas convolucionais unidimensionais (Conv1D) presentes em redes neurais profundas.

# Shuffle + 80/20 split
np.random. seed (42)

idx = np.random.permutation (len (X))
split = int (0.8 % len(X))

train_idx , test_idx = idx[:split], idx[split:]
X _train, y_train = X[train_idx], y[train_idx]
X_test, y_test = X[test_idx], y[test_idx]

Algoritmo 22 — Particionamento da base em treino e teste

O cddigo realiza a divisdo dos dados em subconjuntos de treinamento e teste de forma contro-
lada e reprodutivel. Para isso, os indices correspondentes aos batimentos sdo inicialmente em-

baralhados de maneira aleatdria, utilizando uma semente fixa no gerador de nimeros aleatérios.
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Essa pratica assegura que os resultados obtidos sejam consistentes entre diferentes execugdes

do experimento.

Ap06s o embaralhamento, os dados sdo divididos em dois conjuntos: 80% dos batimentos
sdo utilizados para o treinamento do modelo, enquanto os 20% restantes sdo reservados para a
etapa de teste. Essa divisao € fundamental para avaliar a capacidade de generalizacdo do modelo,

assegurando que ele seja validado em dados ndo vistos durante o processo de aprendizado.

=== 5) DATASET + DATALOADER ===
class ECGDataset(Dataset):
def __init__(self, X, y):
self .X = torch.from_numpy (X)
self.y = torch.from_numpy(y)

def __len__(self):
return len(self.X)

def __getitem__(self, 1):
return self . X[i], self.y[i]

train_loader = DatalLoader (ECGDataset(X_train, y_train), batch_size=
batch_size , shuffle=True)

test_loader = DataLoader (ECGDataset(X_test, y_test), batch_size=
batch_size)

Algoritmo 23 — Defini¢do do dataset personalizado e criagdo dos loaders

O codigo define a classe ECGDataset, que herda da interface forch.utils.data.Dataset da bi-
blioteca PyTorch. Essa classe € responsavel por encapsular os dados de entrada (sinais) e suas
respectivas classes (rétulos), convertendo os arrays NumPy em tensores compativeis com a
estrutura de dados do PyTorch. A implementagao dessa classe facilita o gerenciamento dos ba-
timentos cardiacos como amostras indexdveis, integrando-se de forma direta com os utilitarios

de carregamento de dados do framework.

Em seguida, sdo instanciados dois dataloaders: train_loader e test_loader. O primeiro
¢ utilizado durante a etapa de treinamento do modelo, enquanto o segundo é empregado para
validagdo. Esses dataloaders permitem o acesso eficiente aos dados em minibatches, possibili-
tando o embaralhamento das amostras e o uso de multiplas threads para otimizacdo da leitura,

o que € essencial para acelerar o treinamento de redes neurais profundas.
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4.14 ARQUITETURA DA CNN PROPOSTO

Com o objetivo de classificar batimentos cardiacos com base nas janelas extraidas do si-
nal de ECG, foi implementado um modelo baseado em Convolutional Neural Networks (CNN)

utilizando camadas convolucionais unidimensionais (Convid), adequadas para séries temporais.

class ECGNet(nn.Module):
def __init__(self, n_classes):
super () .__init__ ()
self .net = nn.Sequential(
nn.Convld(1l, 32, 5, padding=2), nn.ReLU(), nn.BatchNorml1d(32),
nn.MaxPoolld(2),
nn.Convld(32, 64, 5, padding=2), nn.ReLU(), nn.BatchNorml1d(64),
nn.MaxPoolld(2), nn.Dropout(0.3),
nn.Convld(64, 128, 5, padding=2), nn.ReLU(), nn.BatchNormld
(128), nn.MaxPoolld(2), nn.Dropout(0.3),
nn. Flatten (),
nn. Linear ((window_size//8) %128, 64), nn.ReLU(), nn.Dropout(0.4)
nn. Linear (64, n_classes)
)
def forward(self, x):
return self.net(x)
# Inicializacao
model = ECGNet(n_classes).to(device)
criterion = nn.CrossEntropyLoss ()
optimizer = optim.Adam(model. parameters (), lr=1r)

Algoritmo 24 — Arquitetura CNN1D para classificagdo de ECG

O dimensionamento da arquitetura da rede neural convolucional (CNN) foi definido
com base nas caracteristicas especificas dos sinais eletrocardiogrificos (ECG), nos requisitos
da tarefa de classificagdo de arritmias e nas limitagdes computacionais do ambiente de desen-
volvimento. Optou-se por uma arquitetura unidimensional (/D Convolutional Neural Network),
considerando que os sinais de ECG sao séries temporais e, portanto, adequadamente tratados
por convolugdes 1D. Esse tipo de rede é amplamente adotado na literatura para andlise de sinais
fisiol6gicos, devido a sua capacidade de extrair automaticamente caracteristicas discriminantes

sem a necessidade de extragdo manual de atributos.

A profundidade da rede foi mantida em um nivel moderado para evitar sobreajuste,
levando em conta o ndmero de amostras disponiveis e a complexidade do problema. Foram uti-
lizados filtros convolucionais com tamanhos pequenos (entre 3 e 7 amostras), adequados para

capturar padrdes locais importantes, como a forma do complexo QRS ou a presenga de ba-
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timentos ectdpicos. A quantidade de filtros foi aumentada progressivamente em cada camada
convolucional (por exemplo, 32, 64 e 128 filtros), permitindo a extragao hierdrquica de caracte-

risticas de maior complexidade.

Camadas de pooling foram incluidas para reduzir a dimensionalidade dos mapas de
ativacao e garantir robustez a pequenas variagdes no sinal. A funcao de ativagdo ReLLU foi em-
pregada nas camadas ocultas, por ser computacionalmente eficiente e favorecer a convergéncia
durante o treinamento. A etapa final da rede conta com camadas densas (fully connected) para
realizar a classificacdo dos batimentos nas categorias-alvo (normal, ventricular e supraventri-
cular), utilizando uma fun¢do de ativacdo softmax, apropriada para problemas de classificacao

multiclasse.

Adicionalmente, o nimero total de paradmetros da rede foi limitado de forma a viabili-
zar, futuramente, sua implementacio em sistemas embarcados ou dispositivos portateis, como
o ESP32, garantindo baixo consumo de recursos computacionais. Os resultados experimentais
indicaram que a arquitetura escolhida foi capaz de generalizar bem tanto para os dados publi-
cos da base Leipzig quanto para sinais reais adquiridos pelo sistema proposto, demonstrando

eficdcia na detec¢do automdtica de arritmias.

A arquitetura do modelo proposto consiste em uma rede neural convolucional unidimensio-
nal (CNN1D) composta por trés camadas Convld, cada uma com tamanho de kernel igual a
5 e padding de valor 2, o que garante a preserva¢do da dimensao temporal do sinal ao longo
das convolugdes. Cada camada convolucional é seguida por uma normalizagdo por lote (Batch-

Normld), que contribui para a estabilizacdo do treinamento e acelera a convergéncia.

Ap6s cada convolugdo, aplica-se uma operagdo de MaxPoolld com fator de reducdo 2, o
que reduz pela metade a resolucdo temporal do sinal, favorecendo a extracdo de caracteristicas
locais relevantes. A regularizacdo é realizada por meio de camadas Dropout, aplicadas apos
a segunda e terceira convolucdo, bem como na camada totalmente conectada (Linear), com o

objetivo de mitigar o risco de sobreajuste (overfitting).

Ao final do processamento convolucional, os vetores extraidos sdo achatados com a
operacdo Flatten e encaminhados a uma camada densa (Linear), responsavel por projetar a
saida para o numero total de classes de batimentos cardiacos. A fun¢do de perda utilizada é
a CrossEntropyLoss, apropriada para tarefas de classificacdo multiclasse. O modelo ¢ treinado

com o otimizador Adam, configurado com uma taxa de aprendizado previamente definida.

Dessa forma, o modelo CNN1D esta preparado para receber lotes (batches) de batimentos car-
diacos normalizados e retornar, para cada um deles, a predi¢do da classe correspondente com

base nas caracteristicas extraidas.
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4.15 TREINAMENTO E AVALIACAO DO MODELO

Com a arquitetura definida e os dados organizados nos dataloaders, executou-se o trei-

namento da rede convolucional por multiplas épocas, com avalia¢do da acurécia ao final de cada
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uma.
train_losses = []
test_accs = []

for epoch in range(l, epochs+1):

model . train ()

running_loss = 0.0

for xb, yb in train_loader:
xb, yb = xb.to(device), yb.to(device)
optimizer.zero_grad ()
loss = criterion (model(xb), yb)
loss .backward ()
optimizer.step ()
running_loss += loss.item () % xb.size (0)

train_loss = running_loss / len(train_loader.dataset)

train_losses .append(train_loss)

model . eval ()
correct = 0
with torch.no_grad():
for xb, yb in test_loader:
xb, yb = xb.to(device), yb.to(device)
preds = model(xb).argmax (dim=1)
correct += (preds == yb).sum() .item ()

acc = correct / len(test_loader.dataset)

test_accs .append(acc)

print (f
)

Algoritmo 25 — Loop de treinamento e avalia¢do por época

O processo de treinamento do modelo € organizado em duas etapas principais: a fase de treino
e a fase de avaliacdo. Na fase de treino, o modelo é colocado em modo train(), o que garante o
funcionamento adequado das camadas de dropout e batch normalization. Para cada mini-batch
de dados, € realizada uma propagacdo direta (forward pass), seguida do cdlculo da funcao de
perda, retropropagacao dos gradientes (backpropagation) e atualizagdo dos pesos do modelo
por meio do otimizador definido. Durante essa fase, a perda acumulada ao longo de todos os

mini-batches é somada para cdlculo da perda média da época.
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Na fase de avaliacdo, os gradientes sdo desativados utilizando a instrucdo torch.no_grad(),
o que reduz o consumo de memdria e tempo de processamento. O modelo realiza apenas a pro-
pagacdo direta para gerar as predi¢des e, com base nelas, calcula-se o nimero total de acertos
em relacdo as classes verdadeiras. Esse valor € utilizado para obter a acurédcia sobre o conjunto

de teste.

Ao final de cada época, sdo exibidos no terminal tanto a perda média sobre o conjunto de treino
quanto a acurdcia obtida na avaliacdo com o conjunto de teste. Esses valores também sdo arma-
zenados em listas especificas, como train_losses e test_accs, possibilitando o monitoramento
do desempenho do modelo ao longo das épocas e a anélise posterior da sua evolucao durante o

treinamento.

4.16 VISUALIZACAO DAS CURVAS DE TREINAMENTO

Para avaliar o comportamento do modelo durante o treinamento, foram plotadas as cur-

vas de perda (loss) no conjunto de treino e a acurdcia no conjunto de teste ao longo das épocas.

import matplotlib.pyplot as plt

epochs_range = range(l, epochs+1)

plt.figure(figsize=(8,4))

plt.plot(epochs_range, train_losses , label= )
plt.plot(epochs_range, test_accs, label= )
plt.xlabel( )

plt.legend ()

plt.grid (True)

plt.title ( )
plt.show ()

Algoritmo 26 — Plot das curvas de perda e acuracia

O codigo utiliza a biblioteca matplotlib para gerar uma visualizagdo grafica do desempenho
do modelo ao longo do treinamento. Inicialmente, é criada uma figura com dimensdes de 8
por 4 polegadas. Em seguida, sdo plotadas duas curvas principais: a curva de train_losses, que
representa a perda média por época durante o treinamento, e a curva de test_accs, que mostra a

acurécia obtida sobre o conjunto de teste apds cada época.

Para facilitar a andlise visual, sdo adicionados rétulos aos eixos, uma legenda identifi-
cando cada curva, uma grade para guiar a leitura dos valores e um titulo descritivo do grafico.
Essa visualiza¢do permite acompanhar a evolucdo do aprendizado da rede neural, avaliar sua
capacidade de generalizacdo e detectar possiveis problemas como sobreajuste (overfitting) ou

subajuste (underfitting) ao longo das épocas.
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Figura 17 — Curvas de Treinamento

4.17 MATRIZ DE CONFUSAO

Para uma andlise mais detalhada do desempenho do classificador, foi construida uma

matriz de confusao com base nas predicdes geradas sobre o conjunto de teste.

model . eval ()
y_true , y_pred = [], []
with torch.no_grad():
for xb, yb in test_loader:
xb = xb.to(device)
preds = model(xb).argmax (dim=1).cpu() .numpy ()
y_pred.extend (preds. tolist ())
y_true.extend (yb.numpy() . tolist ())

y_true np.array (y_true, dtype=int)

y_pred np.array (y_pred, dtype=int)

Algoritmo 27 — Extracdo de y_true e y_pred no conjunto de teste

O codigo realiza a etapa de inferéncia do modelo ja treinado, com o objetivo de avaliar seu
desempenho sobre o conjunto de teste. Para otimizar esse processo e evitar o consumo desne-
cessario de recursos computacionais, o calculo de gradientes é desativado por meio do comando

torch.no_grad(), uma pratica recomendada durante a validacio ou predigdo.

Durante a inferéncia, o modelo percorre os dados do conjunto de teste e armazena, se-
paradamente, os rétulos verdadeiros (y_true) e as predi¢des realizadas pelo modelo (y_pred).

Essas informagdes s@o essenciais para a constru¢cdo de métricas de avaliagdo, como matriz de
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confusdo, acurdcia, precisdo, recall e Fl-score, que possibilitam a andlise quantitativa da per-

formance do classificador.

n = n_classes

cm = np.zeros((n, n), dtype=int)

for t, p in zip(y_true, y_pred):
cm[t, p] += 1

Algoritmo 28 — Constru¢do manual da matriz de confusio

O cdédigo constréi uma matriz de confusdo para avaliar o desempenho do modelo de classifi-
cacdo multiclasse. Inicialmente, € criada uma matriz quadrada de zeros com dimensdes n X n,
onde n representa o nimero total de classes distintas no problema. Essa matriz sera preenchida

com contagens que relacionam as classes verdadeiras as classes preditas.

Durante o processo de avaliacdo, para cada amostra do conjunto de teste, identifica-se
a classe real e a classe prevista pelo modelo. A célula correspondente a linha da classe ver-
dadeira e a coluna da classe predita € incrementada em uma unidade. Dessa forma, a matriz
resultante fornece uma visdo detalhada da distribuicao dos acertos e erros de classificacdo,
permitindo identificar padrdes de confusdo entre classes e orientar ajustes no modelo ou no

pré-processamento dos dados.

plt.figure(figsize=(8,6))
plt.imshow (cm, cmap= , interpolation= )
plt.colorbar ()

ticks = np.arange(n)

plt.xticks (ticks , symbol_list, rotation=90)
plt.yticks (ticks, symbol_list)

plt.xlabel( )

plt.ylabel( )

plt.title ( )
plt.tight_layout ()

plt.show ()

Algoritmo 29 — Plot da matriz de confusio

A matriz de confusdo gerada € visualizada por meio da biblioteca matplotlib, utilizando
um mapa de calor em que as cores representam a densidade de ocorréncias para cada par de
classes verdadeira e predita. Células com tons mais intensos indicam maior nimero de acertos
ou confusdes recorrentes, enquanto tons mais claros evidenciam baixa frequéncia ou auséncia

de ocorréncia.

Os rétulos dos eixos da matriz sdo definidos com base na varidvel symbol_list, que
contém os simbolos representativos dos diferentes tipos de batimentos cardiacos presentes nos

registros anotados. Essa visualizacdo é fundamental para analisar o desempenho do modelo em
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nivel de classe, permitindo identificar padrdes especificos de confusdo e avaliar se determinadas

categorias estdo sendo corretamente reconhecidas ou sistematicamente mal classificadas.

Vierdadeiro

10000

8000

- 4000

- 2000

Predito

Figura 18 — Matriz de confus@o.

A matriz de confusdo permite visualizar os padrdes de acerto e confusdo entre as classes,

facilitando a identificacdo de classes com desempenho inferior ou confundidas entre si.
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4.18 CALCULO DE METRICAS POR CLASSE

Com a matriz de confusio construida, foram extraidas métricas fundamentais para ava-
liagdo do desempenho do modelo, como precision, recall, F1-score e support, conforme apre-

sentado abaixo:

precision = np.zeros(n)
recall = np.zeros(n)
fl_score = np.zeros(n)
support = cm.sum(axis=1)

for i in range(n):
tp
fp
fn = cm[i,:].sum() - tp

cm[i,i]

cm[:,i].sum() — tp

precision[1i] tp / (tp + fp) if tp + fp > 0 else 0.0
tp / (tp + fn) if tp + fn > 0 else 0.0

if precision[i] + recall[i] > O:

recall [i]

fl_score[i] = 2 % precision[i] % recall[i] / (precision[i] + recall

[(iD

Algoritmo 30 — Célculo de precision, recall, F1 e suporte

Descricao das métricas:

Precision (Precisdo): Proporcao de predi¢des corretas entre todas as predi¢des da classe

1.

Recall (Revocagdo): Propor¢do de amostras corretamente classificadas da classe ¢ em

relacdo ao total de amostras reais dessa classe.

F1-Score: Média harmonica entre precision e recall, representando o equilibrio entre am-

bos.

* Support: Numero total de amostras da classe real (extraido da matriz de confusao).

print (f )
print( %32)
for i, cls in enumerate(symbol_list):
print (f
)

Algoritmo 31 — Impressao dos resultados por classe
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Figura 19 — Célculo de Métricas por Classe

A avaliac@o por classe permite verificar quais tipos de batimentos foram mais bem re-
conhecidos pelo modelo e onde ha maior confusdo, sendo essencial para diagndsticos clinicos

mais sensiveis, como os que envolvem arritmias raras ou batimentos andmalos.

4.19 CLASSIFICACAO DE NOVOS SINAIS COM O MODELO DESEN-
VOLVIDO

Para realizar a inferéncia em novos sinais de ECG, foi implementado um pipeline de
classificacdo que reutiliza o modelo CNN1D previamente treinado e salvo em formato scripted

via TorchScript. Abaixo descreve-se o fluxo completo da classificagio:

MODEL_PATH = os.path.join(base_dir, )

fs = 977 # Hz

WINDOW_MS = 300

WINDOW_SIZE = int(fs = WINDOW_MS / 1000)

half_win = WINDOW_SIZE // 2

SYMBOL_LIST = [ s R s , ...] # lista completa de classes

Algoritmo 32 — Configuracao do ambiente

rec = wfdb.rdrecord(record_path)

ann

sig

wfdb.rdann(record_path , )

rec.p_signal[:,0]

Algoritmo 33 — Leitura dos arquivos .dat e .atr
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1 | beats = []
2 | for samp in ann.sample:
3 st, ed = samp — half_win, samp + half_win
4 if st < 0 or ed > len(sig): continue
5 beat = sig[st:ed]
6 if beat.shape[0] != WINDOW_SIZE:
7 beat = resample(beat, WINDOW_SIZE)
8 beats.append(beat)
9
0 | beats_np = np.stack(beats, axis=0).astype(np.float32)
Algoritmo 34 — Extracdo de segmentos centrados nos picos R
1 |DEVICE = torch.device( if torch.cuda.is_available () else )
2 |model = torch.jit.load (MODEL_PATH, map_location=DEVICE)
3 | model.eval ()
4
5 | def classify_beats(beats_np):
6 m = beats_np.mean(axis=1, keepdims=True)
7 s = beats_np.std(axis=1, keepdims=True) + le-8
8 norm = (beats_np — m) / s
9 X = torch.from_numpy(norm).unsqueeze(1l).to(DEVICE) # (n, 1, window)
10 logits = model (X)
11 probs = torch.softmax (logits , dim=1).cpu() .numpy()
12 preds = np.argmax(probs, axis=1)
13 return preds, probs

Algoritmo 35 — Classificagdo de novos batimentos

1 |preds, probs = classify_beats(beats_np)

2 |for i, p in enumerate(preds):

3 print (f
)
Algoritmo 36 — Impressao das predi¢des com probabilidade
unique , counts = np.unique (preds, return_counts=True)

for cls, cnt in zip(unique, counts):
3 print (f )

Algoritmo 37 — Contagem de predi¢des por classe

Esse processo permite classificar segmentos de ECG brutos com o modelo ja treinado,
utilizando normalizag@o por batimento e conversdo para tensores PyTorch. Os resultados sdo
apresentados com suas respectivas probabilidades e distribui¢do final das predi¢des, oferecendo

uma visdo clara da inferéncia automatizada.
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Beat 8: classe = '/', prob = 1.008
Beat 1: classe = 'X', prob = 8.978
Beat 2: classe = 'X', prob = ©.992
Beat  3: classe = 'X', prob = ©.328
Beat 4: classe = 'X', prob = 8.953
Beat 5: classe = 'X', prob = 8.948
Beat 6&: classe = 'X', prob = ©.822
Beat 7: classe = 'X', prob = 8.827
Beat 8: classe = 'X', prob = 8.77@
Beat 9: classe = 'X', prob = ©.68%
Beat 18: classe = 'X', prob = 8.782
Beat 11: classe = 'X', prob = 8.919
Beat 12: classe = 'X', prob = ©.739
Beat 13: classe = '/', prob = 8.997
Beat 14: classe = 'X', prob = 8.9%94
Beat 15: classe = 'X', prob = ©.280
Beat 16: classe = 'X', prob = 8.9%6
Beat 17: classe = 'X', prob = 8.957
Beat 18: classe = 'X', prob = 8.996
Beat 1%: classe = 'X', prob = ©.9%4

Distribuicdo de predicdes:
S 2
X : 18

Figura 20 — Resultados apresentados com suas probabilidades distribui¢do final das predigdes.

Distribuicao de Predicoes (confianca = 70%)
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16 ~
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Figura 21 — Distribuicdo de predigdes.
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Figura 24 — Amostra batimento tipo N
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5 CONCLUSOES

Este trabalho teve como objetivo o desenvolvimento de um sistema completo e funci-
onal para aquisi¢do, processamento, classificacio e visualizag@o de sinais eletrocardiogréficos
(ECG), com foco na detec¢ao de arritmias por meio de redes neurais convolucionais (CNNs). A
proposta consistiu em integrar hardware acessivel, técnicas de processamento de sinais digitais
e modelos de inteligéncia artificial, a fim de viabilizar uma ferramenta automatizada de andlise

de batimentos cardiacos, aplicavel a dispositivos embarcados ou vestiveis no futuro.

Durante a execucao do projeto, foi implementada uma cadeia de processamento que
contemplou a aquisicao de sinais reais por meio do médulo AD8232 acoplado ao microcontro-
lador ESP32. A escolha por esse conjunto se deu por sua viabilidade pratica, custo reduzido
e compatibilidade com aplicacdes moéveis. O sinal digitalizado foi submetido a um processo
rigoroso de pré-processamento, incluindo filtros digitais (passa-faixa e notch), remocao de off-
set DC, reamostragem e normalizacdo, garantindo que apenas informagdes fisiologicamente

relevantes fossem mantidas para posterior andlise automaética.

A etapa de classificagdo utilizou uma rede neural convolucional unidimensional (CNN1D)
treinada com dados anotados da base Leipzig Heart Center ECG-Database, um repositério cli-
nico de alta relevancia. Foram utilizados batimentos rotulados em multiplas classes, com des-
taque para as trés mais recorrentes: normais (N), ventriculares (V) e supraventriculares (S).
A arquitetura do modelo, composta por camadas convolucionais, normaliza¢do por lote, max
pooling, dropout e camada densa final, foi definida com base na literatura da drea e ajustada

empiricamente para equilibrio entre desempenho e complexidade computacional.

Os resultados obtidos durante o treinamento e a validacdo do modelo mostraram-se
satisfatorios. As métricas de desempenho — como acuricia, precisao, recall e F1-score — indi-
caram que a rede foi capaz de aprender padroes morfolégicos relevantes dos batimentos cardia-
cos, inclusive com bom desempenho frente a dados externos. A andlise da matriz de confusao
evidenciou que a maior parte das classificacdes incorretas ocorreu entre classes de morfologia
semelhante, o que € esperado em tarefas desse tipo. Além disso, foi observada estabilidade na
perda ao longo das épocas e uma evolugdo positiva da acurdcia no conjunto de teste, sugerindo

auséncia de sobreajuste significativo.

Um dos grandes diferenciais deste trabalho foi a aplicacdo da rede treinada em sinais
adquiridos diretamente pelo usudrio. Essa etapa de inferéncia prética permitiu validar, de forma
qualitativa, a robustez do pipeline desenvolvido. Entretanto, durante esse teste, foi observado
um resultado inesperado: os batimentos adquiridos foram classificados como pertencentes a
categoria X, quando, na pratica, esperava-se a identificagio como batimentos normais (N). Esse

equivoco na predi¢do sugere a ocorréncia de uma falha de generalizacdo do modelo ao lidar



com sinais reais, possivelmente atribuida a fatores como:

* Variacdes morfoldgicas especificas do usudrio que ndo estavam suficientemente represen-

tadas no conjunto de treinamento.
* Diferencas nos parametros de aquisicao (ex.: qualidade dos eletrodos, ruido, ambiente).

* Possivel viés de sobreajuste a padrdes especificos presentes na base Leipzig.

Esse resultado destaca a necessidade de uma andlise mais aprofundada da capacidade
de generalizacdo do modelo em ambientes reais e refor¢ca a importancia de expandir o conjunto

de dados, incorporando registros de multiplos individuos e contextos de aquisi¢do distintos.

Outro aspecto importante foi a adocao de ferramentas modernas e apropriadas para cada
etapa do projeto. A aquisicao e programacao embarcada foram realizadas no Visual Studio Code
com C++ para o ESP32, enquanto todo o processamento e modelagem de IA foi conduzido
no ambiente JupyterLab, aproveitando a interatividade e a rastreabilidade dos notebooks para
fins académicos. O uso das bibliotecas WFDB, NumPy, SciPy, PyTorch e Matplotlib permitiu
um desenvolvimento modular, reprodutivel e alinhado com préticas consolidadas de pesquisa

cientifica.

Apesar dos resultados promissores, este trabalho apresenta algumas limitagdes. A prin-
cipal delas diz respeito a quantidade de dados rotulados disponiveis para treinamento, especi-
almente em classes menos frequentes, o que pode impactar a capacidade de generalizacdo do

modelo para situagdes clinicas mais complexas.

Como perspectivas para trabalhos futuros, propde-se:

* A expansao do conjunto de dados com aquisicdes reais em ambiente clinico supervisio-

nado, incluindo novos tipos de arritmias e representatividade morfolégica ampliada.

* O uso de arquiteturas de redes mais avancadas, como LSTM, GRU ou modelos baseados

em Transformers, para capturar relacdes temporais entre batimentos.

* A submissao do projeto a processos de validacdo ética e certificacdo regulatdria (ex.:

ANVISA), aproximando a solucdo de um cendrio real de aplicagdo clinica.

Conclui-se, portanto, que o sistema proposto apresenta viabilidade técnica e potencial
de aplicacgao pratica, demonstrando que solu¢des baseadas em aprendizado profundo podem ser
efetivamente utilizadas para o monitoramento e a classificacdo automatizada de sinais cardiacos.
A contribuicao deste trabalho reside ndo apenas na constru¢ido de um protétipo funcional, mas
também na identificacdo de desafios relevantes para a robustez e a aplicabilidade clinica dessas
solucdes, abrindo caminho para futuras pesquisas na intersecao entre engenharia biomédica,

ciéncia de dados e inteligéncia artificial aplicada a satde.
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