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Motivacao

Doencas cardiovasculares sao umas das causas lideres
mundiais de morte, especialmente em zonas rurais.




Motivacao

A deteccao de sons cardiacos depende:

(o) Experiéncia de auscultacdo do profissional de salide (em
declinio nos Gltimos anos);
(®) Equipamento médico e hospitalar

E necessario automatizar o diagnostico de doenc¢as cardiovasculares,




Objetivos

(®) Prever S1eS2 aolongo de um ficheiro de audio;

(¢) Obter a frequéncia cardiaca calculada a partir de S1 e S2.
Para isso iremos:

o Treinar varios modelos
o Escolher o que melhor se adequa aos dados
o E fazer previsoes com o melhor modelo
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Sons cardiacos: S1e S2

Fig. (1). Relationship between the heart sounds and the ECG wave-

form.

Amine, Debbal & Reguig, Fethi. (2010). Features for Heartbeat Sound Signal Normal and
Pathological. Recent Patents on Computer Science. 1. 1-8. 10.2174/1874479610801010001.



Sons cardiacos: S1e S2
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oeficientes espectrais das
frequencias de Mel - MFCCs

Objetivo: simplificar e filtrar o sinal
consoante a percepcao do ouvido humano

Analisar o comportamento da
frequéncia perceptual ao longo do
tempo num ficheiro de audio.




x(1)

Envelopamento de Shannon
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Choi, Samjin and Zhongwei Jiang. “Comparison of envelope extraction algorithms
for cardiac sound signal segmentation.” Expert Syst. Appl. 34 (2008): 1056-1069.




Treino de redes
neurais



Base de dados

®
®

®

Base de dados com 176 audios, retirada do set A do Classifying
Heart Sounds challenge

Os audios foram obtidos através da aplicacao iStethoscope Pro,
sendo gravados pelos usuarios no dia a dia com uso do
telemovel.

Classificacoes: Normal, Murmur, Extra Heart Sound, Artifact e
Unlabelled

Dos 176 audios, foram usados 21 com classificacao “Normal”
para separar os trechos de S1, 52 e Noise e treinar a rede neural.
Para os audios usados no treino, tinham-se dados com
informacoes acerca da localizacao exata do S1 e do S2




etodologias: Caracteristicas de audio

Input de ficheiros
separados em S1e S2

Envelopamento do sinal -
Energia média de Shannon

Sinal nao envelopado

Desvio padrao e MFCCs




Rede Neural: Arquitetura Linear

Input: Vetores de 40 a 80 MFCCs ou MFCCs +
Desvio-padrao com ou sem envelope

Camadas: 3 camadas com 512 neuronios, ativacao Relu e
dropout de 50%

Output: Ativacao Softmax com trés categorias (51, S2,
Noise). A saida é também um vetor




sultados: Arquitetura Linear
Com envelope e MFCCs

Confusion Matrix - Shannon + 40 MFCCs, 3x512

Confusion Matrix - Shannon + 20 MFCCs, 3x512 Previsao

Previsao % o S1: 24%
S1:23% s14 3 1 2 N s1{ =2 1 4 S2:22%
S2:21% 0 ®  Ruido: 53%
Ruido: 56% & 3

5 0 2 * Accuracy

I =7 = = : 0 1 21 = 2 S1: 64%
Accu ratcy £ E 30 S2:72%
g;' ggojo - 20 L 20 RU[dO' 930/0

Sll S|2 Noise -0 5'1 5'2
Tue Label Tue Label
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sultados: Arquitetura Linear
Com envelope, MFCCs e Desvio padrao

Confusion Matrix - Shannon + std + 80 MFCCs, 3x512 Confusion Matrix - Shannon + std + 40 MFCCs, 3x512
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sultados: Arquitetura Linear
Sem envelope, com MFCCs e Desvio padrao

Confusion Matrix - std + 40 MFCCs, 3x512 Confusion Matrix - std + 80 MFCCs, 3x512
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Acc x Epoch - Shannon + 20 MFCCs
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Grafico - Loss x Epochs - Shannon + 40 MFCCs
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Rede Neural: Arquitetura Funil

Input: Vetores 20 MFCCs + 20 Desvio-padrao

Camadas: 3 camadas com ativacao Relu e dropout de 50%.
O numero de neurdnios é reduzido na direcao do output:
INput-512-256-128-output

Output: Ativacao Softmax com trés categorias (51, S2,
Noise). A saida é também um vetor




Melhor modelo: 20 MFCCs e 20 D.Ps.

Confusion Matrix - std + 40 MFCCs, 3x512 Confusion Matrix - std + 20 MFCCs, 512-256-128 Confusion Matinx: - std + 20'MECES, 256:1.28-64
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Graficos: Precisao

Acc x Epoch - 20 STD + 20 MFCCs
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Graficos: Perdas
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Previsao das redes
neurais treinadas



Metodologia

Analisar o audio com uma janela deslizante e obter as
caracteristicas desejadas consoante a rede treinada escolhida.

r— extrahls




Resultados

Para a melhor rede: 20 MFCCs e Desvios-Padroes (Modelo 1)

No entanto, este modelo nao origina bons resultados em
previsoes. Sera também utilizado o Modelo 1 com envelope
(Modelo 2).

Foram escolhidos 4 audios sem sons anormais, pois o treino

nao continha essa amostra.
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Modelo 1

Ritmo cardiaco:
105 bpm a partir de 51.
87.5 bpm a partir de 52.

Modelo 2

Ritmo cardiaco:
58.8 bpm a partir de S1.
58.8 bpm a partir de S2.
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Modelo 1

Ritmo cardiaco:
93.8 bpm a partir de S1.
141.5 bpm a partir de 52.

Modelo 2

Ritmo cardiaco:
119 bpm a partir de 51.
147 bpm a partir de S2.
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Ritmo cardiaco:
--- bpm a partir de S1.
76 bpm a partir de S2.

Modelo 2

Ritmo cardiaco:
--- bpm a partir de S1.
72 bpm a partir de S2.
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Conclusoes



a qualidade dos resultados

No treino:

© Podemos observar overfitting para todos os modelos
treinados, na curva de perda;

© (O modelo escolhido para previsao, apesar de nao ocorrer
overfitting, tem uma precisao de cerca de 80% apos 700
epocas, 0 que nao é desejavel;

© Nas matrizes de confusao, 0s nossos modelos tém mais
dificuldade em detectar S1, no entanto, o melhor modelo
tem mais dificuldade em detectar 52

o Nao foi possivel encontrar um balanco entre overfitting e
precisao.




Sobre a qualidade dos resultados

(@ A partir das conclusdes anteriores, a amostra de sons
usada:
o Tem demasiados audios com ruido, nao sendo uma
amostra equilibrada com os 3 tipos de som, em
validacao cruzada.




re a qualidade dos resultados

(®) Na Previsao:

o Os resultados sao insatisfatorios para previsao e
calculo do batimento cardiaco;

o O meétodo de janela deslizante afeta o caculo dos
MFCCs pelo principio da incerteza;

© Mesmo no modelo com menor overfitting, este
continua com overfitting presente para audios com
grande amplitude e os sons bem demarcados.




Melhorias:

©

No pré-processamento de dados, existir uma amplificacao
dos sinais S1 e 52 para uma melhor segmentacao destes;
Filtragem de ruido de alta e baixas frequéncias - filtro
passa banda;

Para o treino, considerar a possibilidade de se utilizar CNNs




