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Motivacao e Objetivo

e Doencas cardiovasculares compoem 32% das mortes
mundiais em 2019.

e Auscultacido de experiéncia e habilidade do profissional de
saude, habilidade que se encontra em declinio nestes
profissionais.

e Auscultacao e eletrocardiogramas requerem equipamento
caro e especializado, o que afeta comunidades rurais.

e Objetivo: Classificar sons cardiacos como normais ou
anormais. Sao propostos dois métodos.




Na Literatura

Sao usados varios metodologias para segmentacao:

e Transformadas
e Filtros de sinal

e Cilculo Matricial

e Processos estocasticos

E sdo também usados diferentes métodos de aprendizagem
de maquina.




Na Literatura: Segmentacao

Table 1. Summary of previous work in the automatic segmentation of heart sounds.

Author Dataset Method

[9] 37 recordings of heart sounds Normalized Average Shannon Energy

[10] 80 recording of heart sounds S-transform and Shannon Energy

(1) 77 recording ofheartsounds (R o emergy (NASE)

[12] Physionet [20] and Pabdnl [21] Hidden Markov model (HMM)

- Pigsionetdibesea0] L0800 rgressionand bden sen Mackoy

[15] Wavelet Decomposition and Spectrogram

[16] Pascal database [21] Butterworth band pass filt_er Yvith order 2 and
Homomorphic filter

[1s] Chebyshev type I low-pass filter and
Shannon envelope

[19] Band-pass Butterworth sixth-order filter and
Shannon envelope

[22 Physionet database [20] HSMM-convolutional neural network (CNN)

[23] Pascal database [21] DRCEEY a‘;;ii:g:::;‘;?; BT Rk

[24] Physionet [20] and Pascal [21] Adaptive sojourn time HSMM




Na Literatura: Classificacao

Number of . Feature Extraction <
Author Heart Cycles Segmentation (Number of Features) Classifier Results
125) Ne200; A:800 Manually MFCC + IWT (43 F) SVM A%
Seatistical domain,
126 N: 2488; A- 665  Notapplicable  Freguency domain and XgBoost
MIECC(Z F)
1LPC and MIKCC Az 54,6%; E:
N E 155 A- 133 o | . SVM: KNN
7] N 155; A- 133 Manually coefficients (80 F) SVM; KNN A8,6%; & 59,4%
e, B N
[28] N85 A:665  Mamully il i melic bl vt
MFCC and 20— CNN DNN il
i R i 76.6%; A 89.3%
= s 3 Long short-term 2
9 £ 320; A Not applicab! T ND - 80.8%
29 N 320; A 141 Not applicable memory (LSTM) DNN A: 80.8%
Tirne, time-frequency S 90.1%: E-
30 N: 399; A: 399 n3 and percephual ANN FC
domain. (90 F) St
[31) N 669; A 722 (13} MPFSC and CNN DNN A B7%
Time and frequency S 79.6%:
S 79.6%;
[32) [13] doenain, wavelet and RF+ LB+ (SS e
3 ¢ > el E80.6%
statistics (29 F)
oo . Statistical properties, ) el
% Hil 1 rules S 9L3%; E7T7%
3] best: Heart rate (33 F) ogc =
transformation -
CWT SVM, KNN A 86%
1 PRS- A SRS T 4
(35] N: 2488; A 665 13] Time Seatures and UM

MICC(13F)




Segmentacao Automatica
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Figure 1. Block diagram for the proposed segmentation system.

Metodo Proposto de Segmentacao

O método contém 7 passos.

Transformada wavelet empirica: evolucao da amplitude das
frequéncia em funcao do tempo. Permite escolher intervalos
de frequéncia sem aplicar filtros. Tem um grande custo
computacional, mas menor que a aplicacao de varios filtros
diferentes..

Energia média de Shannon: envelopamento do sinal para o
tornar mais simples.

Lobos: sons cardiacos apds serem envelopados.




Metodo Proposto de Segmentacao

Transformada wavelet empirica: separacao do sinal sem filtros.
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Metodo Proposto de Segmentacao

Energia média de Shannon: Delineacao do sinal
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Metodo Proposto de Segmentacao

Amplificacao de sinais fracos
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Classificacao automatica




Método Proposto de Classificacao

e Apenas se faz adistincdo entre sons normais e anormais
e Serao utilizados 4 modelos de aprendizagem:

@)

@)
@)
@)

Support Vector Machines - (SVM)
K-th nearest neighbor - (KNN)
Random forests

Multilayer perceptron

SR e T e Input: Caracteristicas dos intervalos de poténcia obtidas
. hd T -
i na segmentacao.
e Output: Dois rétulos - normal ou anormal




Resultados




Resultados: Segmentacao

Segmentacao automatica: Bons resultados, quando
comparados a literatura.

Table 4. Results of segmentation for dataset A. (HB: heartbeat).

HS (File Name) HB Average Error HS (File Name) HB Average Error
201101070538 11.5 15,792.91 201103101140 9 58,920.83
201101151127 10 177 625.15 201103140135 9.5 24,591.94
201102081152 95 159,024.94 201103170121 10 343.15
201102201230 115 17,384.91 201104122156 11.5 173,664.78
201102270940 8.5 159,194.17 201106151236 9.5 56,598.00

Normalized

amplitude

5 8

B 7 TieG) 8 9 10

Erro = Posicao automatica do batimento i - Posicao manual do batimento i




Métricas usadas
para a comparacao.

TP+TN

TPFTN FEPFEN - 100

Accuracy =

TN

— %100
FP+TN 1

Specificty =

P :
Sensitivity = ————+100
ensitivity = o0

Resultados: Classificacao

Table 12. Results of accuracy between the methods in [25-27] and the proposed method.

Feature Extraction S —

SVM KNN RF MLP
[25]: MFCC 74.65% 85.96% £.20% 85.83%
[25): DWT 86.95% 88.19% 92.17% 90.31%
[25F MFCC + DWT 90.68% 91.18% 91.42% 91.55%
[26]: Statistical, frequency and perceptual 84.47% 93.66% 93.66% 92.54%
[27): LPC 88.19% 9291% 9291% 94.16%,
[27): MFCC 94.90% 94.65% 96.52% 96.52%
[27): LPC + MFCC 96.27% 95.52% 95.27% 97.26%
Proposed Method: EWT + Power 92.42%, 90,25%, 99.00% 98.63%

Table 13. Results of specificity between the methods in [25-27] and the proposed.

Feature Extraction i ——
SVM KNN RF MLP
(25): MFCC 76.92% 86.92% 7 94% 82.82%
[25): DWT 85.38% 83.84% 91.79% 88.46%
[25): MFCC + DWT 90.76% 90.00% 90.00% 91.53%
[26]: Statistical, frequency and perceptual 86.06% 95.90% 95.18% 94 69%
[27): LPC 91.54% 96.63% 91.31% 94.31%
[27): MFCC 94.85%, 96.76% 9547% 97.13%
[27): LPC + MFCC 97.61% 98.09% 94.22% 97.91%

Proposed Method: EWT + Power 100.00% 100.00% 99.22% 100.00%




Resultados: Classificacao

Table 17. Confusion matrix of proposed method.

Machine Learning

Confusion Matrix

Normal Abnormal

SVM Normal 415 0
Abnormal 61 329

KNN Normal 415 0
Abnormal 6 384

} ) 3 2 3

Random Forest Nowmal f12 i
Abnormal 5 385

ANN Normal 415 0
Abnormal 11 76




Conclusao




Conclusao

e Bons resultados para ambos os métodos propostos,
tendo a literatura como comparacao.

e Foram usadas mais bases de dados, o que implica melhor
resultados estatisticos, ndo existindo uma comparacao
direta com alguns estudos.

e Independentemente tipo de aprendizagem, os resultados
sao bons, portanto, o método de segmentacao pode ser a
causa.

e Aindaassim, este método é limitado por ruido de grande
amplitude ao longo de varias frequéncias.




