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Resumo

Este documento foi redigido no ambito da Tese, do Mestrado em Engenharia
Informatica na area de Tecnologias do Conhecimento e Decisdo, do Departamento de
Engenharia Informdtica, do ISEP, cujo tema é classificacdo de sons cardiacos usando motifs.

Neste trabalho, apresenta-se um algoritmo de classificacdo de sons cardiacos, capaz
de identificar patologias cardiacas. A classificacdo do som cardiaco é um trabalho desafiante
dada a dificuldade em separar os sons ambiente (vozes, respiracdo, contacto do microfone
com superficies como pele ou tecidos) ou de ruido dos batimentos cardiacos.

Esta abordagem seguiu a metodologia de descoberta de padrdes SAX (motifs) mais
frequentes, em séries temporais relacionando-os com a ocorréncia sistdlica (S1) e a
ocorréncia diastélica (S2) do coracdo. A metodologia seguida mostrou-se eficaz a distinguir
sons normais de sons correspondentes a patologia. Os resultados foram publicados na
conferéncia internacional IDEAS’14 [Oliveira, 2014], em Julho deste ano.

Numa fase seguinte, desenvolveu-se uma aplicacdo modvel, capaz de captar os
batimentos cardiacos, de os tratar e os classificar. A classificacdo dos sons é feita usando o
método referido no paragrafo anterior. A aplicagdo moével, depois de tratar os sons, envia-os
para um servidor, onde o programa de classificagdo é executado, e recebe a resposta da
classificagdo.

E também descrita a arquitetura aplicacional desenhada e as componentes que a
constituem, as ferramentas e tecnologias utilizadas.

Palavras-chave: Sons cardiacos, Patologia, Coracdo, Classificacdo, Padrdes, Motifs.






Abstract

This document was prepared as part of the Thesis of the MSc in Computer Science in
the area of Knowledge and Decision Technologies, Department of Computer Engineering, ISEP.
The theme is classification of heart sounds.

In this dissertation we present an algorithm for heart sounds classification, able to
identify cardiac pathologies. The classification of the heart sound is a challenging work due to
the difficulty in separating heartbeat sound from the ambient sounds (voices, breathing,
microphone contact with surfaces like skin or textiles) or noise.

In this approach we use the methodology of discovery of frequent SAX patterns
(motifs) in time series, relating them with systolic (S1) and diastolic (S2) heart events. The
methodology was effective to distinguish normal sounds from pathologic sounds. The results
were published in international conference IDEAS'14 [Oliveira, 2014], in July.

We have also developed a mobile application, able to capture, process and classify
heart beats. The mobile application, captures and processes the sounds, sends them to a
server where the classification program is running, and receives the classification result.

We also described the application architecture, its components as well as the tools
and technologies used.

Keywords: Heart Sounds, Pathologies, Heart, Classification, Motifs.
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1 Introduc¢ao

A saude publica é uma darea que exige uma elevada quantidade de investigacdo
continua, na esperanca de encontrar melhores solugGes para as varias patologias inerentes ao
Homem. Vdrias areas, para além das ciéncias humanas podem dar o seu contributo e facilitar
a vida dos técnicos, médicos e os demais, que no seu dia-a-dia lidam com os varios sintomas
provocados pelos diferentes problemas de satide dos seus pacientes.

A nivel mundial existe uma elevada quantidade de iniciativas dedicadas a recolher e
disponibilizar tecnologia dedicada a saude que nos permite melhorar a qualidade de vida e
acelerar processos. Neste ambito, surge a investigacdo de reconhecimento de patologias do
coracdo através de sons cardiacos, que visa apoiar e facilitar o trabalho dos médicos e
especialistas do coracdo, atribuindo-lhes mobilidade na realizacdo do seu trabalho.

A identificacdo automatica de patologias cardiacas, analisando os atributos dos sons
cardiacos gravados, é um problema desafiante dada a variabilidade das caracteristicas das
gravacoes de sons cardiacos, o ruido existente nas gravacoes e a subtileza nas diferencas das
condicBes cardiacas.

O problema torna-se mais complicado quando os sons cardiacos sdo obtidos a partir
de dispositivos méveis, em diferentes tipos de ambiente, como por exemplo, em hospitais ou
rastreios na rua. A capacidade de classificar automaticamente ou apoiar na decisdo da
classificacdo de sons cardiacos poderad contribuir para a melhoria de cuidados médicos, em
particular em locais onde o acesso a unidades especializadas é mais dificil.

1.1 Descricao do projecto

Este trabalho surge na sequéncia de trabalhos que tém vindo a ser desenvolvidos com
o objectivo de definir algoritmos capazes de realizar o rastreio de patologias cardiacas, de
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primeiro nivel, quer num ambiente hospitalar acompanhado por um médico usando um
estereoscopio digital ou um telemovel.

Assim, numa primeira fase (servidor), pretendia-se desenvolver um algoritmo capaz
de, perante o novo som cardiaco adquirido, identificar correctamente a situac¢do clinica (ou
classe). Neste caso, foram consideradas trés classes: Normal (N), Murmur (M) and Extrasystole
(E). Na categorial normal estdo os sons correspondentes a um corag¢ao saudavel e, nas outras
duas, os sons correspondentes a um coragdo com patologia.

Na fase seguinte foi desenvolvida uma aplicacdo mdvel que permite ao utilizador
captar sons cardiacos através de um smartphone para posterior classificacao.

1.2 Motivac¢ao

A principal motivacdo para a escolha do tema da investigacdo foi ajudar os
profissionais de saude, da area das doencas cardiacas, através da utilizagcdo aplicagdes moveis.
Este trabalho permitiu também a autora aprofundar o seu conhecimento sobre a relacao
entre a computacdo movel e a saude.

Esta investigacdo além do desenvolvimento para o alcance de melhores resultados na
classificacdo de patologias cardiacas, também completa de forma inovadora (oferece
mobilidade) o trabalho ja realizado anteriormente em prol de uma solugdo para a
caracterizagdo de patologias cardiacas através da captacdo de som, o que faz também parte
da lista de motiva¢Ges da autora.

O facto de poder desenvolver um algoritmo de classificacdo dedicado, o que requer
um conhecimento aprofundado sobre o funcionamento do coragdo, foi um dos pontos fulcrais,
e ainda a capacidade de construir algo que apesar de ser mais Util para cardiologistas pode
ajudar no despiste de patologias do coragdo sendo utilizado por um médico de clinica geral,
técnicos ou até mesmo pelo préprio paciente, que utilizando a aplicagdo mével a partir de
casa pode perceber se o funcionamento do seu coragdo é normal ou portador de uma
patologia, o que pode contribuir para um diagndstico precoce de problemas cardiacos.

1.3 Objectivo e contribui¢oes

O sistema de caracterizacdo de patologias cardiacas, descrito neste trabalho, tem por
objectivo capturar sons cardiacos e classifica-los usando um modelo de classificagdo baseado
na estrutura de sinais do tipo cardiaco. Esta recolha de sinal é realizada através de uma
aplicagdo modvel e a classificacdo é finalizada num servidor web, que recebe dados da
aplicacdo e retorna a caracteriza¢do associada ao sinal.
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Esta investigacdo surge no ambito da unidade curricular Tese, componente do
Mestrado em Engenharia Informatica, ramo de Tecnologias do Conhecimento e Decisdo, do
Instituto Superior de Engenharia do Porto, e tem como tema Classificagao de Sons Cardiacos
usando motifs.

As principais contribui¢des e resultados atingidos com este trabalho sao os seguintes:

e Um novo algoritmo de classificacao;

e Uma aplicacdo mdvel desenvolvida na plataforma de sistemas mdveis Android
e respectivo servidor capaz de classificar os sons cardiacos;

e Osresultados obtidos por este novo modelo de classificacdo foram publicados
na Conferéncia IDEAS’14, “18th International Database Engineering &
Applications Symposium” [Oliveira, 2014].

1.4 Estrutura da dissertacao

No primeiro capitulo da dissertagdo, intitulado de Introdugdo, é feita uma introducao
relativamente a investigacdo que foi realizada, para que o leitor se situe no contexto da
mesma. Assim, ao ler este capitulo, o leitor ird perceber quais as motivacGes e objectivos
perante este trabalho e adquirir conhecimento sobre o tema e projecto desenvolvido.

No segundo capitulo, Estado da Arte, é feita uma andlise a um conjunto de solugdes e
investigacOes elaboradas anteriormente a este trabalho. Desta forma, ao apresentar as
diferentes abordagens faz-se, também neste capitulo, uma analise aos resultados das mesmas.
Também se comparam as metodologias seguidas com alguns trabalhos publicados.

No terceiro capitulo, Aplicagdo movel para classificacdo de sons cardiacos, sdo
apresentados os detalhes da implementagdo e do desenvolvimento da aplicagdo mdvel e dos
servigos web.

No capitulo quatro, Segmentacgdo e Classificacdo de sons cardiacos, é apresentado o
programa de servidor que permite a segmentacio e a classificagdo dos sons cardiacos. E neste
capitulo que é apresentado o algoritmo de classificagdo desenvolvido pela autora.

No capitulo cinco, Ferramentas e Tecnologias, sdo descritas as ferramentas e
tecnologias usadas neste trabalho de investigagao.

No capitulo seis, Conclusdo, como é implicito, sdo feitas as conclusGes finais ao
trabalho desenvolvido. As conclusdes referidas neste capitulo foram sendo extraidas ao longo
dos testes no ambito da investigacdo. Ainda no mesmo capitulo sdo apresentadas sdo
apresentadas as ideias e o planeamento para o futuro desenvolvimento deste projecto.

No capitulo sete, Referéncias, encontram-se expostas as fontes que foram consultadas
para a realizacao desta dissertacdo e que Ihe serviram de suporte.
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2 Estado da arte

2.1 Sons cardiacos

Nesta secdo faz-se uma breve abordagem a fisiologia do coracdo humano e uma
descricao dos sons cardiacos.

O cora¢do humano é composto por quatro cdmaras de musculo cardiaco (miocardio).
As duas camaras superiores (auriculas) tém como principal funcdo receber o sangue para
posteriormente o injectar nas duas camaras inferiores (ventriculos). A auricula e o ventriculo
direito recebem o sangue proveniente de todo o corpo, rico em diéxido de carbono e
bombeiam-no para os pulmdes. A auricula e o ventriculo esquerdo recebem o sangue rico em
oxigénio proveniente dos pulmdes e bombeiam-no para todo o corpo. Quatro vélvulas
garantem que o fluxo sanguineo seja unidireccional. As vdlvulas tricispide e bicuspide
permitem que o sangue apenas flua das auriculas para os ventriculos, evitando o retrocesso.

O sangue flui dos ventriculos para fora do coracao pelas artérias aorta e pulmonar.

-

>~

Pulmanary
valm

-

nlersor
wenin cave

Figura 1: coragdo humano [Heart, 2014]

A medida que a pressdo ventricular excede a press3o na artéria pulmonar (lado direito
do coragdo) ou na artéria aorta (lado esquerdo do coragdo), o sangue é forcado a sair do
ventriculo, mantendo-se fechadas as valvulas tricispide e mitral, de forma a ndo permitir o
refluxo para as auriculas. Esta fase de contracdo no ciclo cardiaco é conhecida como sistole.

A turbuléncia causada pelo fecho das valvulas mitral e tricispide no inicio da sistole
produz S1 (ou lub), o som do coracdo que marca o inicio da sistole.
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Quando os musculos ventriculares relaxam, a pressdo no interior destas diminui até
ser inferior a das auriculas, promovendo a abertura das vdlvulas atrioventriculares e o
reenchimento dos ventriculos. No inicio desta fase, a didstole, é produzido o segundo som
cardiaco, S2 (ou dub),causado pelo fecho das valvulas pulmonar e adrtica. Estes sdo os sons
do coragdo produzidos por uma pessoa adulta normal [Heart, 2014].

Figura 2: sistole e diastole [Heart, 2014]

Outros sons produzidos pelo coracdo, tais como murmurios, S3 e S4, estdo
frequentemente relacionados com um coragao especial, com patologia [Karnath, 2010].

2.2 Dataset

O dataset é composto por 312 gravagdes de sons cardiacos resultantes de
auscultacdes efetuadas com o DigiScope Collector (Figura 3). Estes sons foram captados na
unidade de Cardiologia Unidade Materno-Fetal do Hospital Real Portugués no Recife, Brasil
(Pereira, 2011). Cada gravagdo contém 6 a 10 segundos gravados de auscultagdo cardiaca em
criangas. Foram também anotadas, pelos clinicos do RHP, informacdes relativas ao paciente.
Cada gravacao foi catalogada com uma das trés classes: Normal, Murmur e Extrasystole. A
classe Normal (N) tem uma contagem de 200, a classe Murmur (M) conta 66 casos e a
Extrasystole (E) 46.

Nos ficheiros da classe Normal, os sons cardiacos registados pertencem a individuos
sauddveis. Um som cardiaco normal define-se pelo claro “lub dub lub dub”, em que o tempo
“lub dub” é menor do que “dub lub”, em individuos adultos em repouso onde o ritmo
cardiaco varia entre os 60 e os 100 batimentos por minuto (ver Figura 4).

No entanto, como este conjunto de dados foi recolhido num grupo de criangas, de
idades diversas, o ritmo cardiaco varia entre os 40 e os 140 batimentos por minuto. Na classe
Murmur, o som cardiaco contém um Murmur entre o “lub dub” ou entre “dub lub”, mas
nunca em simultaneo. Por ultimo, nos ficheiros de som referentes a classe “Extrasystole”
existe um tipo de som que se encontra fora do ritmo envolvendo batimentos cardiacos extra
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(ou o inverso), como “lub-lub dub” ou “lub dub-dub”. Esta categoria ocorre muito
frequentemente em criancas e ocasionalmente em adultos, podendo ndao determinar uma
patologia [Bentley,2011].

Figura 3: o sistema DigiScope Collector [Pereira, 2011]

Estes sons, recolhidos em situacdes do mundo real, contém vdérios tipos de ruido
como ruido ambiente, a respiracdo do paciente, o movimento do microfone contra a pele ou
na roupa. As diferengas entre os sons do coragdo correspondem a diferentes sintomas
cardiacos também pode ser extremamente subtil e dificil de identificar.

Os ficheiros dudio do dataset sdao de comprimento varidvel, entre 1 segundo e 30
segundos. Na Figura 5, apresentam-se duas amostras diferentes de sons no dataset. Alguns
foram cortados para reduzir o ruido excessivo e proporcionar o fragmento saliente do som
[Bentley,2011].

Dataset B Caracterizagao dos Sons
Normal ....lub...dub......lub...dub.....lub...dub......lub...dub......
Murmur LdublFERE dub..... lub..**** dub ................ lub..****_dub
Ou
.lub.......... dub..**¥***%__lub .......... dub.. *****%_lub .......... dub...
Extrasystole .dub.......... dub...eeriee. TV] o S dub.......c........ lub.lub...............dub.......
Ou
lub......... dub..cerie, V] o TS dub.dub................ lub............... dub

Figura 4: localizagdo do S1 (lub) e S2 (dub) no ao longo do tempo, por classe.
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Figura 5: duas amostras de som cardiaco do dataset

2.3 Abordagens anteriores

O presente trabalho insere-se num projeto mais vasto que tem vindo a ser
desenvolvido, tendo ja passado por diferentes abordagens, com resultados publicados. Nesta
sec¢do faz-se uma breve descri¢do dessas abordagens.

2.3.1 Abordagem baseada na detecgao de Picos

A primeira fase do trabalho foi realizada com o objectivo de participar no concurso
“PASCAL Classifying Heart Sounds Challenge” [Bentley, 2011] cujo principal desafio consistia
em identificar patologias cardiacas através de sons captados através de um estetoscdpio
digital e através de smartphones (fonocardiograma) [Gomes, 2012]. A metodologia utilizada
foi a imposta pelo concurso que avaliava os resultados obtidos pelos candidatos no final de
duas etapas. A primeira etapa, consistia na segmenta¢do dos sons cardiacos (S1 e S2) e a
segunda etapa, na classificagdo dos mesmos. O dataset descrito na sec¢do 2.2 foi um dos dois
datasets (dataset B) disponibilizados no dambito do concurso. Para além do dataset B ja
referido, existia o dataset A, composto por um conjunto de dados captados através de uma
aplicacdo que simula um estetoscdpio em iOS [Palm et al, 2010].
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2.3.1.1 Segmentacdo de sons cardiacos

O objectivo da primeira fase do concurso consistia no desenvolvimento de um método
para determinar a localizacdo de S1 e S2 (picos) nos ficheiros de dudio (primeira imagem da
Figura 6), segmentando os sons cardiacos do tipo Normal dos datasets.

Os ficheiros de audio foram pré-processados antes de realizar a segmentagao. No pré-
processamento utilizaram-se técnicas de reamostragem (decimate) e um filtro passa-banda
Chebyshev tipo | de 52 ordem com frequéncia de corte inferior de 100Hz e frequéncia de corte
superior de 882 Hz (segunda imagem da Figura 6). O sinal foi normalizado relativamente ao
valor maximo absoluto. Apds o processo de normalizacdo foi calculado o envelope Shannon,
seguindo o cdlculo da média da energia Shannon realizado ao longo de uma janela continua
de 0.02 segundos com 0.01 segundo de sobreposicao [Liang et al., 1997]. Os picos S1 e S2 sdo
identificados nesta onda normalizada através de uma funcdo em Matlab [Matlab] que
encontra os valores maximos de onda audio (terceira imagem da Figura 6), os picos. Usando
esta estratégia, segmentaram-se a maioria dos sons cardiacos [Gomes, 2013a].

A estratégia de usar a segmentacdo antes da classificacdo do sinal de sons cardiacos é
frequentemente encontrada na literatura. Por exemplo, Groch prop6s uma metodologia onde
a segmentacdo se baseava nas caracteristicas de sinal no dominio do tempo [Groch et al.,
1992]. Strunic, usou estratégias de extraccdo de sinal de determinada banda para reduzir
anomalias e definir um threshold na amplitude para escolher os pontos e efectuar a
segmentacao [Strunic et al., 2007]. Mais recentemente, Marques et al. utilizaram wavelets na
segmentacdo [Marques, 2013].

2.3.1.2 Classificacdo dos sons cardiacos

O objetivo da primeira fase do concurso consistia em encontrar uma metodologia capaz
de classificar um conjunto de sons cardiacos nao classificados (Unlabelled) em uma das classes
de cada conjunto de dados (Normal, Murmur e Extrasystole no caso do dataset B).

A metodologia seguida baseou-se nas distancias entre S1 e S2. Em primeiro lugar,
procurou-se realizar a detecdo dos sons S1 e S2 baseado no facto de que S2 ser maior que S1,
para batimentos cardiacos normais [Kumar, 2006]. A distancia entre S1 e S2 foi calculada e
comparada para cada segmento [Gupta, 2007]. Considerou-se que o maior intervalo entre
dois sons correspondia a didstole e o som do lado direito foi designado como S1 e o som do
lado esquerdo foi designado como S2. Infelizmente, estes intervalos variam muito de ficheiro
para ficheiro, no nosso dataset (Figura 5), devido a tratar-se de sons cardiacos de criangas de
diferentes idades, com diferentes taxas de coracao.
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Apds identificar os atributos, extraidos a partir das distancias entre S1 e S2 (médias,
medianas e desvios padrao) utilizaram-se os algoritmos de classificacdo J48, que gera arvores
de decisdo, e o Multi Layer Perceptron (MLP) usando o Weka [Witten and Frank, 2005].

Esta metodologia, sugerida por Liang [Liang, 1997] foi também utilizada por alguns autores
como Kumar [Kumar, 2006] e Gupta [Gupta, 2007]. Na literatura encontram-se outras
propostas de classificacao para classificar os sons cardiacos. Por exemplo, Karraz extraiu o QRS
dos sinais e utilizou-os construir uma rede neuronal (Neural Network) e classificou os sinais
baseado numa ferramenta Bayesiana [Karraz, 2006]. Babaei, também usou Neural Network e
Discrete Wavelet Transform [Babaei, 2009]. Kampouraki usou Support Vector Machines (SVMs)
para classificar ecocardiogramas (ECG) [Kampouraki, 2009]. Kao, usou SVM para classificar
sinais PCG, apds segmentacado [Kao, 2011].
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Figura 6: detecgdo dos Picos no sinal de som cardiaco

Os resultados alcancados com esta metodologia, avaliados para um conjunto de teste
escondido aos participantes do concurso, conseguiram resultados interessantes (ganhou o
concurso). Apresenta, porém dificuldade em classificar determinados sons ndo normais.

2.3.2 Abordagem baseada em motifs multi-resolucao de séries temporais

Dadas as limitacdes da abordagem descrita na sec¢ao 2.3.1 na classificagcao de sons
cardiacos ndao normais optou-se por uma abordagem completamente diferente. A ideia é
encontrar padrbes (motifs) frequentes nas séries temporais de sons cardiacos usando um
algoritmo de extracdo de padrdes frequentes [Ferreira, 2006]. Estes padrdes (ou motifs) sao
considerados como atributos [Gomes, 2013]. Um motif numa série temporal é uma
subsequéncia frequentemente repetida (ver Figura 7). Para encontrar os padrdées mais
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comuns e mais relevantes utilizamos o algoritmo Multiresolution Motif Discovery (MrMotif)
para séries temporais [Castro, 2010b]. Este algoritmo usa a metodologia SAX (Symbolic
Aggregate approXimation) [Lin, 2002] para discretizar os sinais e procurar padrées nas
sequéncias resultantes.

Figura 7: discretizacdo de uma serie temporal através do SAX

A técnica utilizada baseia-se na observagdo e descoberta de padrdes num sinal ao
longo de séries temporais, em que segmentos de sinal sdo observados, e padrées relevantes
sdo caracterizados através de uma palavra SAX. A segmentacao através de padrdes permite
que a classificagdo dos mesmos possa no final ser feita com base no grupo de padrdes
semelhante entre o conjunto de dados utilizados. O SAX é uma abordagem simbdlica para
séries temporais que representa a série continua como um discretizado e permite a redugao
de dimensionalidade e indexagdo. A descoberta de padrdes em sinais tem sido utilizada em
varias areas distintas, tais como a saude e medicina, particularmente em EEG, para a
descoberta de padrdes como o que podera anteceder uma convulsao [Yankov, 2007].

Como uma aproximagdo simbdlica, o SAX (T, w, a) converte a série temporal original
com tempo real T de comprimento n numa sequéncia de w (tamanho da palavra em que o
SAX transforma o padrdo) utilizando simbolos que pertencem a um alfabeto a. Na Figura 7
pode observar-se como pode um segmento de uma serie temporal ser discretizado numa
sequéncia de simbolos SAX utilizando a ferramenta iMotifs [Castro, 2010b], uma interface
grafica para o algoritmo MrMotif, de que falaremos a seguir. Ao tamanho do alfabeto chama-
se resolugao.

O algoritmo SAX comeca por reduzir a dimensionalidade da série temporal, dividindo-
a em w segmentos do mesmo (comprimento da palavra) utilizando o algoritmo Piecewise
Aggregate Aproximacdo (PAA). Em seguida, a amplitude das séries de temporais é dividida em
intervalos e, um simbolo/palavra é atribuido a cada intervalo. A representacdo iSAX é uma
extensdo da classica do SAX permitindo diferentes resolu¢des simultaneas da mesma palavra
[Gomes, 2013b].
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O principio base do algoritmo MrMotif [Castro, 2010b] estd em partir de uma baixa
resolucdo (tamanho do alfabeto utilizado) iSax e depois expandir para resolugées mais altas.
Como essa expansdo é feita, o nimero de ocorréncias (de um dado cluster) reduz a medida
que é dividido para a préoxima resolugao. Na resolugdo mais alta, um cluster é apenas formado
somente se por subsequéncias desse cluster sdo muitos semelhantes. A resolu¢cdo minima
possivel para o iSax (gmin) é 2 e a maxima (gmax) é 64, sendo que é possivel utilizar as
resolucdes 2, 4, 8, 16, 32 e 64 [Castro, 1010].

O objetivo do algoritmo MrMotif é, dada uma base de dados de séries de tempo D,
um comprimento de padrdo m e um parametro K, para cada resolucdo em (gmin, gmin x
2,...,gmax) encontra o top K da frequéncia de padrées. Na Figura 8, podem observar-se
padrdes de tamanho 40 obtidos num dos ficheiros dudio.
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Figura 8: padr&es de tamanho 40 encontrados num ficheiro de audio (x-Tempo/y-Amplitude)

A descoberta de motifs permite descobrir os motifs mais frequentes nas series temporais
(imagem 4 da Figura 9). No caso dos sons cardiacos, sons diferentes devem corresponder a
motifs diferentes. A frequéncia de cada motif nas séries temporais sdo os atributos utilizados
para classificacdo. No passo seguinte, compararm-se algoritmos de classificagcdo (utilizando o
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Weka): Decision Trees, LogisticRegression, Rotation Forest and Random Forest [Gomes,
2013a].
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Figura 9: imagem 1: Sinal original; imagem 2: Envelope e picos de sinal; imagem 3: Sinal

original e picos de sinal; imagem 4: Exemplo de padrdes alternados a azul e vermelho ao longo
da serie temporal (X -Tempo / Y-Amplitude).

Esta abordagem obtém melhores resultados quando comparada com a abordagem
anterior. Os melhores resultados foram obtidos, em termos de precisdo média, utilizando
Random Forests [Breiman, 2001]. Este algoritmo de classificacdo parece ser particularmente
apropriado para a abordagem baseada em motifs.

2.4 Aplicagcoes Moveis — Captacao de sons
cardiacos

2.4.1 Aplicagdo de baixo custo para monitorizagdo de sons cardiacos

E muito importante monitorizar mulheres gravidas com alto risco ou histérico de aborto.
Podem acontecer anomalias imprevisiveis durante gravidez, em especial o caso da entrada em
trabalho de parto prematuro, que pode ser prevenida com um diagndstico feito
antecipadamente. A monitorizacdo pode ajudar na perce¢ao do estado atual da frequéncia
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cardiaca do bebé e caso o bebé esteja em stress é necessdria uma especial aten¢cdo médica
urgente. Os instrumentos ultra-som sdo largamente utilizados para este fim, em hospitais,
para fins variados, no entanto ainda existe uma lacuna entre as tecnologias existentes e a
necessidade dos utilizadores na monitorizacdo fetal segura, conveniente e confidvel [Mittra,
2009]. Desta forma foi criada uma aplicacdo mével e um dispositivo com a sensibilidade de
captar sons cardiacos de um feto (Figura 10).

Figura 10: dispositivo e aplicacdo Unborn Heart [Unborn]

O sistema de monitoriza¢do utilizado para captar o som do coragdo fetal apresentado
acima é composto, basicamente por dois mddulos principais:

e Modulo de Detecgdo e Gravagdo (DRM)
e Moddulo de Processamento e Exibigdo

O DRM ¢é um pequeno hardware de baixo custo composto de um cone acustico desenvolvido
especificamente para o efeito e é constituido por um sensor piezoelétrico, pré-amplificadores,
amplificadores de poténcia, filtros e um gravador de MP3 compativel com ligagdo USB [Mittra,
2009].

As fungdes basicas deste modulo sao:

e Detecdo de som do coracdo fetal através do abdémen materno e gravacdo do mesmo
num ficheiro de dudio.

e Detecdo de ruido externo e gravagao noutro canal (Noise Channel).

e Geracdo de indica¢des audiovisuais de sinal de som cardiaco fetal.
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Figura 11: doppler para captar sons cardiacos com cabo para gravacdo em smartphone
[Device]

Este doppler tem a capacidade, ja referida acima, de perceber se existe ruido externo,
0 que permite que a captacdo de sinal seja feita no canal de ruido (Noise Channel), em vez de
ser feita através do canal utilizado por defeito, o canal abdominal.

O Canal Abdominal (Figura 12) requer a conversao de vibragbes mecanicas para um
sinal eléctrico através do microfone. Como o batimento do coracdo de um feto é fraco foi
necessaria a utilizacdo de um cone acustico especial, semelhante a caixa de um estetoscdpio
comum, pois o ar compreendido no cone actua como meio de transmissdo entre a membrana
e o dispositivo piezoeléctrico. A saida do sensor é fornecida ao pré-amplificador para
amplificacdo elevada do sinal e permite desta forma reduzir o ruido [Mittra, 2009].

Para manter o ruido o mais reduzido possivel é utilizado um filtro activo passa-baixo
com uma frequéncia de corte de 200 Hz [Mittra, 2009], valor utilizado baseado no facto da
maior parte do espectro sonoro do coracdo do feto se encontrar abaixo deste limite de
frequéncia. O filtro activo é implementado através da utilizagdo de um amplificador
operacional, o IC 741, juntamente com uma resisténcia e um condensador.

O ruido externo é um problema para o processamento de sinal [Mittra, 2009], assim
para ultrapassar este problema algumas técnicas especiais de processamento de sinal sdo
utilizadas na gravacao de sinal através do canal de ruido (Figura 12).
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Figura 12: diagrama de blocos do hardware do DRM [Mittra, 2009].

O canal de ruido detecta, através de um microfone ao ar livre independente, o ruido
externo. Desta forma apds a pré-amplificacdo e filtragem de sinal, os sinais de ruido sdo
registados na memdria do dispositivo. E importante destacar o facto de o microfone detectar
o canal de som abdominal principalmente proveniente do abdémen da mae com a capacidade
de amortecer o ruido externo.

O dispositivo foi testado com um utero artificial, simulado com sinais gerados através da
ferramenta Matlab [Matlab], utilizada para processamento de sinal. Os sinais gerados tinham
por base simular todos os ruidos existentes na captagao do sinal do cora¢do do feto, tais como
0 coracdo e também o sistema respiratério da mae e ainda a simulagdo do ruido externo.
Apds estes testes o dispositivo foi testado também em ambiente clinico na captagao de sinais
cardiacos de fetos em mulheres gravidas. Foram gravadas mais de 16 amostras de sons
cardiacos de fetos em diferentes mulheres, com tempo de gestacdo entre as 36 e as 40
semanas de gravidez [Mittra, 2009].

Os resultados obtidos em ambos os testes realizados encontram-se apresentados na Tabela 1.
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Tabela 1: resultado da medi¢cdo comparativa [Mittra, 2009].

Subject No Number of /\ll.lp“llldf Number utAmplllud.e Burst Number of .\lis‘fed Number of False Per fonna‘nce
Burst from Prototype from Reference Instrument Amplitude Burst Amplitude Burst Index %%
1 260 270 10 0 96.30
2 290 286 0 4 98 .60
3 274 280 6 0 97 86
4 278 284 6 0 97.89
5 310 302 0 8 9735
6 294 298 4 0 98.66
7 290 296 0 6 97.97
8 318 324 0 6 98.15
Q 202 290 2 0 99.31
10 312 302 10 0 96.69
11 266 280 0 14 95.00
12 302 306 0 4 98.69
I3 286 288 0 2 9931
14 298 304 0 6 98.03
15 4 310 Rl 0 98.71
16 304 308 0 4 98.70

Os resultados obtidos na Tabela 1 sdo bastantes significativos, tendo sido obtida uma
média de desempenho de 97% [Mittra, 2009].
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3 Ferramentas e Tecnologias

Este capitulo apresenta as varias tecnologias e ferramentas utilizadas no
desenvolvimento do projeto. As escolhas a seguir apresentadas vao de encontro com as
expectativas criadas para o projeto, e para isso foram utilizados alguns critérios. Desta forma
é pretendido que o sistema desenvolvido seja imune a falhas e cumpra todos os objetivos
pretendidos.

Assim, existem vdrias necessidades a que a plataforma criada deve dar resposta.

3.1Java

Esta linguagem de programacdo é uma tecnologia livre, portavel que possui imensas
bibliotecas para trabalhar em rede [Oracle]. O facto da autora ja ter experiéncia profissional e
contacto com esta linguagem também pesou na escolha. O sistema desenvolvido trabalha em
rede, e o Java, permite a utilizacdo de vdrias bibliotecas, o que torna o desenvolvimento
bastante acessivel.

Sendo portavel esta linguagem permitiu que ao longo do desenvolvimento do projeto,
ao existirem alteragOes de cenario, a solucdo continue operavel, salvo raras excegoes.

3.2 Android

Linguagem de programacdo para criacdo de aplicacdes moveis desenvolvida pela
empresa Google [Android]. Mais de um bilido de dispositivos méveis tém o sistema operativo
Android instalado, o que permite que um bilido de dispositivos possa ter uma aplicacdo
desenvolvida com a linguagem de programacao instalada. As aplicacdes desenvolvidas para
Android podem ser instaladas e executadas numa vasta variedade de dispositivos, tais como
smartphones, tablets, televisdes, reldgios, entre outros. O software de desenvolvimento é
open source e ndo ha qualquer custo para os programadores desenvolverem para a
plataforma madvel Android.
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3.3 Maven

Ferramenta de gestdo e compreensdo de projectos de criacdo de software que
permite gerir aplicacdes web desenvolvidas na linguagem de programacdo Java [Maven]. Esta
ferramenta permite que o processo de construgdo seja facil, fornece um sistema de
construcdo uniforme, orientagcdes para um desenvolvimento com boas praticas de
desenvolvimento e permite que a migracdo de projectos seja transparente para outros
recursos [Apache].

3.4SOAP

SOAP (Simple Object Access Protocol) é um protocolo de comunicagdo [W3School],
em que as suas mensagens tém a estrutura de um documento XML (EXtensible Markup
Language) [W3School] na qual o elemento envelope identifica o documento XML como uma
mensagem SOAP. Estas mensagens além do envelope tém também um cabecalho, um
elemento no seu corpo que tem a informacdo de chamada ou resposta de um web service e
ainda um elemento Fault, onde sdo apresentadas as mensagens de erro (Ex.: a formacdo de
uma chamada de web service errada).

3.5 Netbeans

O netbeans é um IDE (Integrated Development Environment) [Netbeans] que permite
o desenvolvimento de aplicacGes para serem executadas em computadores, dispositivos
moveis e aplicagdes web. Este ambiente de desenvolvimento integrado permite desenvolver
aplicagdes na linguagem de programacdo Java, HTML5, PHP, C/C++ e outras. O netbeans é
gratuito e open source.

3.6 Eclipse e ADT

O Eclipse é um IDE que através da instalacdo do plugin ADT (Android Developer Tools)
[Developer] permite o desenvolvimento de aplicagbes para a plataforma moével Android. O
Eclipse é uma plataforma que foi criada com o objectivo de desenvolvimento de aplicagbes
web integradas e desenvolvimento de ferramentas. A plataforma ajuda a ter um rapido
desenvolvimento de recursos integrados com base num modelo de instalacdao de plugins, o
gue permite obter vérias funcionalidades que ndo fazem parte do Eclipse apds a instalagdo do
mesmo [Eclipse].
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3.7 Adobe Fireworks

O Adobe Fireworks é uma ferramenta para criacdo de imagens leve e eficiente que
possibilita a criacdo de graficos para paginas da Web, eliminando a confusdo de cédigos e
paletas de cores. Também se integra perfeitamente com o Photoshop, o lllustrator e o
Dreamweaver [Adobe].
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4 Segmentacao e Classificacao de sons
cardiacos

Neste capitulo, descreve-se um novo algoritmo de classificagdo de sons cardiacos, que foi
desenvolvido no ambito do trabalho que aqui é descrito. Neste trabalho foi utilizado o dataset
descrito na sec¢do 2.2. Trata-se do Dataset B do concurso “PASCAL Classifying Heart Sounds
Challenge” [Bentley, 2011] para ser possivel comparar os resultados obtidos com os
resultados anteriores. Como ja foi referido anteriormente este dataset é constituido por 312
ficheiros com a seguinte distribuicdo por classes:

e Normal - 200 cases (64.1 %)
e  Murmur-66 (21.2 %)
e Extrasystole - 46 (14.7 %)

Toda a fase de pré-processamento e segmentacdo dos sons cardiacos foi baseada no
desenvolvimento da ultima abordagem, descrita na sec¢do 2.3.2. Assim, foi utilizada a técnica
de segmentacdo através de padrbes (motifs) com discretizacdo baseada na representacdo SAX,
utilizando o algoritmo MrMotif para a descoberta dos padrdes (imagem 4 da Figura 9). Esta
técnica para a segmentacdo foi a escolhida para aplicagdo do algoritmo de classificagdo
desenvolvido, pelo facto nas abordagens anteriores terem sido utilizados os mesmos
algoritmos de classificacdo e os resultados da Ultima investigacdo terem sido
significativamente melhores.

4.1 Algoritmo de Classificagao

O algoritmo de classificacdao desenvolvido tem como premissa para a classificacdo a
estratégia de descobrir automaticamente os padrées com maior frequéncia e mais relevantes,
relacionando-os com a ocorréncia sistdlica (S1) e a ocorréncia diastélica (S2) em ficheiros de
som de sinais cardiacos.

Tal como ja foi referido na seccdo 2.2, cada uma das trés classes utilizadas na
classificagdo (Normal (N), Murmur (M) e Extrasystole (E)) tem caracteristicas diferentes e é
reconhecida através dessas mesmas caracteristicas. A classe do tipo Murmur é reconhecida
por ter entre a sistole e didstole, o batimento de contrac¢do cardiaca seguido do relaxamento
do coragdao, um pequeno outro estimulo vulgarmente descrito como Murmur. Segundo
especialistas o batimento cardiaco com a patologia Murmur pode ser representado por
[Bentley, 2011]:

38



LdublFEEE dub.ee lub..**** dub .....ccceco... lub..**** dub ..o lub..**** dub ...

Murmur
Ou

.Jub.......... dub...******__Jub......... dub..******__Jub .......... dub...******__lub .......... dub...

i

Murmur

O batimento cardiaco com a patologia Extrasystole pode ser representado por:
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E o batimento cardiaco pertencente a categoria normal pode ser representado por:
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4.1.1 Classificagao do sinal cardiaco

Nesta seccdo, apresenta-se um novo algoritmo de classificagcdo (Figura 20), que se
baseia no conhecimento dos batimentos cardiacos, em particular no S1 (sistole) e S2 (diastole).
Para cada som, o algoritmo comeca por encontrar os padrdes (motifs) mais frequentes usando
a discretizacdo SAX, ja referida nas seccbes anteriores. No passo seguinte, tenta mapear estes
padroes com os sons S1 e S2. Um coracdao normal é caracterizado por um ndmero
aproximadamente igual de S1 e S2 sem nenhum outro padrdo relevante. Neste caso foi
considerado que os dois padrdes mais frequentes correspondem a S1 e a S2.

Para o algoritmo classificar um som como sendo de uma patologia Murmur (classe
Murmur) pesquisa pelo maior nimero de padrdes existentes no sinal, apresentando os trés
numeros de valor mdximo encontrado, que devem ser iguais em valor. Estes trés valores serdo
respetivamente a sistole (ou S1), a diastole (ou S2) e o Murmur encontrado entre os dois
batimentos. Se o algoritmo encontrar este tipo de padrdo entdo classifica o som como
pertencente 4 classe Murmur.

Para a classificacdo do tipo de patologia Extrasystole o algoritmo pesquisa por dois
padrdes com valores em que o maximo é divisivel por trés e que o préximo valor mais elevado
é a soma de duas parte do maximo, pois como podemos verificar pela descri¢cdo da patologia
acima, a cada dois pares de batimento cardiaco, um deles repete-se, o que significa que a
cada trés batimentos de um tipo, teremos dois do outro tipo. Se os padrdes encontrados
tiverem estas caracteristicas entdo o algoritmo ird classifica-los como pertencentes a classe
Extrasystole.

Como o algoritmo comeca por efetuar todas as verificagbes necessdrias para a
classificagdo das patologias, se o som cardiaco ndo estiver de acordo com as caracteristicas de
ambos os casos, entdo é classificado como pertencente a classe Normal.
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Algorithm 1: Proposed algorithm

Input: HS: a set of heart sounds; 4, g: error thresholds
Output: C': a set of assigned class labels

1 M + motifs found in HS

2 forse HS do

mi 4+ most frequent motif in s

msa 4 2nd most frequent motif in s

ms 4 3rd most frequent motif in s

f1 + frequency of m;

f2 + frequency of ma2

fa « frequency of ms

if abs(f1 — f2) < and f1/f2 > q then

L Cs «+ N;

if abs(f1 — fa) < 6 then
|_ Cs + M,

if abs(2f1 — 3f2) < d and fa/fs > q then
14 | Cs¢E;
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15 return C

Figura 13: novo algoritmo de classificagdo

4.1.2 Discussao de resultados

Nesta subseccdo apresentam-se os resultados obtidos com o novo algoritmo de
classificagdo.

Para avaliar os resultados obtidos com este algoritmo de classificagdo (coluna “Nova”,
na Tabela 2 e os resultados obtidos com a abordagem anterior (coluna “Anterior”, na Tabela 2)
utilizou-se o conjunto de sons nao etiquetados, disponibilizados pelo Classifying Heart Sounds
PASCAL Challenge [Bentley, 2011].
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Tabela 2: comparacgado de resultados obtidos na antiga e na nova abordagem

Anterior Nova
Precision of Normal 0.72 0.77
Precision of Murmur 0.32 0.38
Precision of Extrastole 0.33 0.12
Sensitivity of heart problem 0.22 0.29
Specicity of heart problem 0.82 0.51
F1 score 0.35 0.37

Estes sons de teste ndo foram utilizados na descoberta de padrdes (motifs) nem no
desenvolvimento do algoritmo. Estes dados, permitem uma comparag¢do ndo enviesada com a
abordagem baseada nos Picos. Nestas experiéncias foram utilizados o deltal=2 e delta2=2
para threshold do erro.

Foram utilizadas, para a avaliacdo da eficiéncia desta abordagem de classificagdo, trés
métricas calculadas a partir dos valores de tp (true positives, onde positivo corresponde a
classes com patologia), fp (false positives), tn (true negatives) e fn (false negatives). As
métricas sdo a precision por classe, a sensivity (ver Equacdo 1), specificity (ver Equagdo 2) e a
medida F1 (ver Equagdo 2).

sensivity = P (2)
specificity = tntzlfp (2)

2*specificity*sensitivit
Fl = 2P ficity y (3)

specificity + sensitivity

A precision da-nos o valor preditivo positive, ou seja, a proporcdo de amostras que
pertencem a categoria, ¢, e que estdao corretamente colocadas na categoria c.
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Como podemos observar na Tabela 2, este novo método é melhor a classificar as classes
Normal e Murmur mas tem problemas em classificar a Extrasystole. Também melhorou os
resultados da medida F1 que é uma combinac¢do equilibrada da sensitivity e da specificity.
Resultados publicados [Oliveira, 2014].
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5 Aplicagao movel para classificagao de
sons cardiacos

O sistema informatico criado no ambito desta investigacdo cujo tema é “Classificagao
de Sons Cardiacos usando motifs” é composto por duas partes totalmente distintas, a
componente de classificacdo, onde a cada som é aplicado o algoritmo de classificacdo
desenvolvido e a componente aplicacional mdvel que permite ao utilizador captar sons

cardiacos através de um smartphone para posterior classificacdo.

Para a comunicacdo entre as duas componentes foram desenvolvidos webservices que
permitem a passagem de dados da aplicacdo mével para o servidor através de rede Wi-Fi.

A componente de servidor, que permite a classificacdo dos sons cardiacos, e os
webservices, essenciais para a passagem de dados entre as duas componentes, foram
desenvolvidos na linguagem de programacdo Java. A componente aplicacional mével, que
disponibiliza ao utilizador as funcionalidades necessdarias para a classificacdo do som cardiaco
foi desenvolvida na linguagem de programacao movel Android.

Nos préximos subcapitulos serdo abordadas os componentes detalhadamente, bem como a
arquitectura aplicacional utilizada.

5.1 Arquitectura

O funcionamento do sistema como um todo engloba um componente aplicacional
movel, um componente de classificagdo em servidor e webservices para a comunicagado entre
ambos.

Todo o processo é despoletado na App, onde o utilizador pode escolher a
funcionalidade que lhe permite enviar dados cardiacos para classificacdo no servidor. Os
dados sdo recebidos pelo webservice que executa a aplicagdo de servidor para a classificagdao
do som cardiaco. No final, a classificacdo é enviada para a aplicacdo modvel, aparecendo na
interface grafica ao utilizador, como uma mensagem. Esta arquitetura tem o nome cliente-
servidor. Na Figura 14, apresenta-se a imagem da arquitetura do sistema.
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Figura 14: arquitectura aplicacional cliente-servidor utilizada no desenvolvimento

5.1.1 Cliente-Servidor

O termo Cliente-Servidor refere-se ao método de distribuicdo de aplicacdes
computacionais através de muitas plataformas [Lee V., 2005]. Este tipo de aplicacGes estdo
divididas em duas partes, a parte que apenas chama servicos existentes para busca de
informagao, o cliente, e a parte que apenas responde aos pedidos realizados pelo cliente, o
servidor. O servidor é comumente reconhecido como um escravo que apenas realiza os
pedidos do cliente. Este modelo aplicacional permite ao utilizador aceder a dados/informac&o
que estd disponivel num outro sistema computacional, podendo estar geograficamente
distante. O servidor pode servir varios pedidos de diferentes clientes em simultaneo.

Algumas das caracteristicas do cliente, todo o processo que solicita servicos e envia
pedidos ao Servidor, s3ao:

e O cliente é o “front-end”, permite a interacdo do utilizador através de uma interface
grafica

e Permite representacdo grafica de dados

e E o processo activo da arquitetura

e Solicitam servigos distribuidos

e Osclientes ndo comunicam entre si

e Torna o processo de busca de informacdo transparente para o utilizador

Algumas das caracteristicas do servidor (todo o processo que fornece servicos, atende
pedidos, processa e responde) sdo:

e O servidor é o “back-end” que fornece servigos, disponiveis para qualquer cliente
e Os servicos tém por base o objectivo da aplicacdo
e Processo reactivo, apenas reage aquando a chegada de um pedido do cliente
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e Providencia respostas aos clientes, conforme a informagdo pretendida e o servigo
chamado

e N3o comunica com outros servidores

e Responde a varios pedidos de clientes distintos em simultaneo

O funcionamento da arquitetura cliente-servidor, além do pedido do cliente e resposta do

servidor, permite estabelecer uma ligacdo entre ambas as partes que apenas termina quando

o cliente recebe a resposta ao pedido solicitado (Figura 15).
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Figura 15: funcionamento da arquitectura cliente-servidor



5.2 Aplicagao Movel

Para atribuir a caracteristica mobilidade a aplicacdo de servidor com o algoritmo para
classificacdo de sons cardiacos foi desenvolvida uma aplicagdo mdvel, que permite a captar e
gravar sons cardiacos.

O algoritmo de classificacdo é executado com base em dados de um ficheiro do tipo
CSV com valores do tipo double, que representam os valores dos picos de sinal captados.
Desta forma a App esta assente sob duas funcionalidades principais com os nomes “Record
Heartbeat” e “Load File” (Figura 16).

Estas duas funcionalidades sdo disponibilizadas no ecra principal e permitem ao utilizador,
numa primeira fase, interagir com a aplicacdo. A funcionalidade “Record Heartbeat” é das
duas funcionalidades, a que tem maior complexidade, no sentido que tem mais passos, ainda
que todos estejam facilmente destacados e inteligiveis para o utilizador.

Apds a escolha desta a funcionalidade, é apresentada ao utilizador uma interface, com
pequenas indicacdes que o auxiliam a executar os passos necessarios para captar e preparar
os dados que necessitamos de enviar ao servidor.

>

Record Heartbeat Load File

Figura 16: interface principal da aplicacdo movel
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5.3 Record Heartbeat

A funcionalidade que permite ao utilizador gravar sons cardiacos tem como premissa
de utilizagdo o seguimento da ordem de passos que se iniciam com a gravacdo do som. Este
primeiro passo tem o nome “Start Record” e exige que na sequéncia, quando o utilizador
pretender parar a gravacao, seja clicado o botdo do passo seguinte com o nome “Stop Record”
(Figura 17).

SIER

Start record...

Start Record

Figura 17: botdo “Start Record” permite o inicio da gravacdo do som cardiaco

Apds estes dois primeiros passos foi possivel gravar o som cardiaco, sendo este o som
que é tratado no terceiro passo. O terceiro passo tem duas componentes incorporadas. Numa
das componentes, sdo aplicados filtros ao som com a finalidade da elimina¢do de ruido. Na
outra, é feita a conversdo dos valores do sinal em valores do tipo double (Figura 18).
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Filtering...

Figura 18: aplicagao de filtros e normalizagdo ao sinal cardiaco gravado

A aplicacdo de filtros permite reduzir o ruido, fazer a reamostragem do sinal
(diminuicdo da taxa de amostragem do sinal), obter um sinal normalizado, o que permite por
sua vez obter uma amostra para analise com valores de sinal reduzidos e mais limpo de ruido.
Os filtros aplicados nesta fase s3o o passa-baixo e Chebyshev. E ainda calculado o envelope
(Shannon) do sinal.

A aplicagao dos filtros esta visivel no excerto de cédigo apresentado abaixo.

IirFilterCoefficients coeffs =
IirFilterDesignFisher.design(FilterPassType. lowpass,
FilterCharacteristicsType.chebyshev,

filterOrder, ripple, fcfl, fcf2);

y_norm = SignalPreparation.decimate(data, fs, limit, factor, coeffs,
nome_fx);

//faz o envelope

SignalPreparation.envelop(y_norm, fs, limit, nome_fx);

out_d.close();
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Posteriormente a este tratamento, o quarto e Ultimo passo consiste em enviar os dados
recolhidos e tratados para o servidor (Figura 19), que ird retornar ao utilizador, apds a
aplicacdo do algoritmo de classifica¢do, o tipo de som cardiaco classificado.

STEP
4

Classify your heartbeat!

A 4

Classify Heartbeat

Figura 19: quarto e Ultimo passo no processo de classificagcdo

5.3.1 Load File

A funcionalidade “Load File” permite ao utilizador classificar um som ja anteriormente
gravado, filtrado de ruido e tratado e com sinal convertido em valores do tipo double. Desta
forma, a funcionalidade permite fazer a escolha de um ficheiro do tipo CSV que esteja no
cartdo de armazenamento do smartphone, numa pasta criada pela aplicagdo para
armazenamento de ficheiros (Figura 20).
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Choose your file please

beatmd20140919_090747.csv

beatmd20140919_150003.csv

beatmd20140919_161439.csv

beatmd20140919_164011.csv

beatmd20140919_164307.csv

beatmd20140926_193004.csv

beatmd20141005_164354.csv

Figura 20: lista de ficheiros CSV apresentada para carregamento na aplicacao

Ao escolhermos um ficheiro da lista apresentada pela aplica¢do, todos os valores do
ficheiro serdo agregados numa varidvel do tipo String, em que cada valor estara separado por
virgulas. Este método foi desenvolvido pelo facto de ndo ser possivel passar ficheiros do tipo
CSV como parametro na chamada a um servico.

O cddigo que representa o processo de conversao de um ficheiro do tipo CSV para
uma varidvel do tipo String separada por virgulas esta apresentado abaixo.

ArrayList<String[]> toServer = readCsv(choosen);
String [] eachOne;

for(int i = @; i<toServer.size()-1;i++){
eachOne = toServer.get(i);
if(i == toServer.size()-2){
toServerClassify += eachOne[0];
}else {
toServerClassify += eachOne[0] + ", ";
}

}

Apds o carregamento do ficheiro é possivel enviar os dados para classificagdo no
servidor, de onde sera retornado o valor da classificacdo do som cardiaco (Figura 21).
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STEP

Classify your heartbheat!

I111 '

Classify Heartbeat

Figura 21: botdo para obter a classificagdo do som cardiaco

O excerto de cddigo abaixo exemplifica uma chamada do servigo de classificagao ao servidor.
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String request = "<?xml version=\"1.0\" encoding=\"UTF-8\"?><S:Envelope
xmlns:S=\"http://schemas.xmlsoap.org/soap/envelope/\" xmlns:SOAP-
ENV=\"http://schemas.xmlsoap.org/soap/envelope/\">" +

"<SOAP-ENV:Header/>" +

"<S:Body>" +

"<ns2:ClassifyHeartSound
xmlns:ns2=\"http://webServices/\">" +

"<strToserver>"+toServerClassify+"</strToserver>" +
"<filename>"+mChosenFile+"</filename>" +
"</ns2:ClassifyHeartSound>" +
"</S:Body>" +
"</S:Envelope>";

String endpoint =
ttp://"+Login.ipForAlLLApp+" :8080/WSAppHeartBeat/HeartSoundsClassification

)

WSBackgroundTask backTask = new
WSBackgroundTask (AfterLoad.this, request, endpoint);
backTask.execute();



5.3.2 Webservices

Para a comunicagdo entre a aplicagdo moével instalada no smartphone e o servidor
onde se encontra o algoritmo de classificacdo é necessario um meio de comunicacao de dados
através da internet. Desta forma foi desenvolvido um webservice, que é executado no mesmo
servidor onde esta localizado o algoritmo de classificacdo, e que permite a passagem de dados
entre as duas partes aplicacionais distintas.

A funcdo deste webservice é receber um conjunto de valores do tipo double
separados por virgulas e criar um ficheiro do tipo CSV com esses mesmos valores, para
posteriormente executar o algoritmo de classificacdo para o ficheiro criado. Esta conversao
deve-se ao facto de ndo ser possivel passar ficheiros do tipo CSV por parametro através de
webservices, pois estes ndo estdo preparados para receber este tipo de dados.

Apds a execugdo do algoritmo de classificacdo o webservice retorna o valor do
resultado da mesma 4 aplicacdo mével, permitindo desta forma a aplicacdo mével mostrar ao
utilizador o resultado da classificacao.

No excerto de cdodigo abaixo é apresentada a conversdo de valores recebidos no
parametro do servico em ficheiro de extensao CSV.

String[] allvaluesSplited = strToServer.split(",");
File beatMDataDirectory = new File("C://BeatMDataFiles//");
boolean var = false;
if (!beatMDataDirectory.exists()) {
var = beatMDataDirectory.mkdir();
}

final String filename = beatMDataDirectory.toString() + "//" + fileName +
".csv";
FileWriter fw = new FileWriter(filename);
for (int i = @; i < allvaluesSplited.length; i++) {
try {
fw.append("" + allValuesSplited[i]);
} catch (IOException e) {
e.printStackTrace();
}

fw.append("\r\n");
}

fw.close();
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6 Conclusao

Com a motivacdo de facilitar o acesso de descoberta de patologias cardiacas, foi
desenvolvida uma aplicagdo mével capaz de gravar e tratar o som cardiaco, enviando dados
para um servidor onde é feita a segmentacdo e classificacdo dos sons. O principal objectivo
para o desenvolvimento desta aplicacdo em plataforma moével é dotar qualquer pessoa, que
tenha na sua posse um telemdvel, da capacidade de perceber se o seu coracdo é portador de
uma patologia cardiaca. No entanto, a aplicacdo ndo pretende substituir um cardiologista,
mas ser um meio de rastreio precoce.

Com o novo do algoritmo de classificacdo, dedicado a deteccdo de patologias
cardiacas, obteve-se uma melhor precisdo para a classe Normal e para a patologia Murmur.
No entanto, a patologia Extrasystole continua a ser dificil de detectar, obtendo-se mesmo
nessa classe piores resultados do que em abordagens anteriores.

Os resultados obtidos, bem como a descricdo da metodologia, foram publicados em
artigo nas actas da Conferéncia internacional IDEAS’14 [Oliveira, 2014].

O desenvolvimento da aplicagdo mdvel permite captar sons cardiacos, filtra-los e
trata-los para os enviar ao servidor web, onde estes sdo segmentados e classificados pelo
algoritmo desenvolvido, o que permite que o grau de precisdo obtido através da aplicagao
movel seja exactamente a mesma que através do programa de servidor, pois é este que
efectua a classificagdo na abordagem desenvolvida.

Através da utilizacdo desta aplicacdo, um sistema de apoio a decisdo capaz de auxiliar
profissionais com conhecimento e também individuos sem qualquer formagao na area, serd
possivel aumentar a deteccdo precoce de problemas cardiacos. A aplicagdo poderd
essencialmente reflectir uma ferramenta auxiliar para o processo de monitorizagdo e
acompanhamento, podendo futuramente incorporar dados de consultas regulares e histérico
de pacientes.
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6.1 Trabalho Futuro

Em termos de continuac¢do deste trabalho foram consideradas as seguintes tarefas:

e As técnicas de pré-processamento e de segmentagao dos sons cardiacos poderdo
ser afinadas de modo a melhorar a detecc¢do de Extrasystole;

e O algoritmo desenvolvido deverd ser melhorado, ndo sé para a deteccdo da
patologia Extrasystole mas também para a patologia Murmur e coracdes normais;

e Na aplicagdo mdével também poderdo ser feitos ajustes em relagdo as tecnologias
utilizadas, principalmente no caso do dispositivo para captar sons cardiacos;

e Qutras patologias que ndo tenham sido contempladas nesta dissertacdao poderao
ser futuramente investigadas e incluidas na pesquisa do algoritmo de
classificacdo;

e E necessério avaliar a utilizagdo de um novo conjunto de dados para teste, pois
toda a investigacdo foi realizada tendo por base dados captados em criancgas de
diferentes idades, o que leva a necessidade de efectuar a mesma investigacao
com dados captados em adultos, para validar o correcto funcionamento da
segmentacdo e classificagdo dos sons cardiacos em diferentes idades;

e A aplicagdo mével pode ser desenvolvida também para outras plataformas, tais
como 0 iOS e o Windows Phone, permitindo assim o alargamento da utilizacdo da
mesma para outros grupos de utilizadores e desta forma para uma maior escala
de uso.
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ABSTRACT

In this paper we describe an algorithm for heart sound classi-
fication (classes Normal, Murmur and Extra-systole) that is
based on the discretization of sound signals using the SAX
(Symbolic Aggregate Approximation) representation. The
general strategy is to automatically discover relevant
top frequent motifs and relate them with the occurrence of
sys- tolic (S1) and diastolic (S2) sounds in the audio signals.
The algorithm was tuned using motifs generated from a
collec- tion of audio signals obtained from a clinic trial in a
hospital using the digital stethoscope DigiScope. Validation
was per- formed on a separate set of unlabeled audio signals.
Results indicate ability to improve the precision of the
classification of the classes Normal and Murmur.

Keywords

Heart sound classification, motif discovery, time series anal-
ysis, SAX.

1. INTRODUCTION

This work is part of an ongoing effort to define algorithms
that are able to perform the first level of screening of cardiac
pathologies in a Hospital environment by a doctor, using
for example a digital stethoscope. Such an algorithm per-
forms automatic classification of heart sounds, by assigning
a new sound to a clinical condition (class). In this case we
consider three classes: Normal (N), Murmur (M) and Ex-
trasystole (E). Heart sound signals of a normal heart have
two main components: the first heart sound, S1 (or lub),
corresponding to the systolic period, and the second heart
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sound, S2 (or dub), the diastolic period [4]. In the Normal
category there are normal, healthy heart sounds. A normal
heart sound has a clear "lub dub, lub dub” pattern, with the
time from "ub” to “dub” shorter than the time from *dub” to
the next *1ub”. In the Murmur category, the heart murmurs
sound as though there is a whooshing, roaring, rumbling, or
turbulent fluid” noise in one of two temporal locations: (1)
between *lub” and dub” or (2) between “dub” and 1ub”.
They can be a symptom of many heart disorders, some seri-
ous. One of the things that confuses non-medically trained
people is that murmurs happen between lub and dub or be-
tween dub and lub; not on lub and not on dub. Finally,
the Extrasystole category sounds may appear occasionally
and can be identified because there is a heart sound that is
out of rhythm involving extra or skipped heartbeats, e.g. a
"ub-lub dub” or a "lub dub-dub”. Notice that an extrasys-
tole may not be a sign of disease. It can happen normally
in an adult and can be very common in children. However,
in some situations extrasystoles can be caused by heart dis-
eases. In practice, captured sounds may contain a variety
of background noises. They may also contain occasional
random noise corresponding to breathing, or brushing the
microphone against clothing or skin [1].

One common step previous to classification is segmenta-
tion, where S1 and S2 sound segments are located within the
audio sequence. Being time series, recorded cardiac sounds
can be processed to identify frequent motifs (sub-sequences).
In this paper we use a SAX (Symbolic Aggregate Approxi-
mation) based approach to discover frequent motifs in heart
sounds and then try to identify which motifs correspond to
the sounds S1 and S2. This is done by aligning the frequen-
cies of the discovered motifs with the expected frequencies
of S1 and S2 for each different class. We call this alignment
process “motif-based segmentation”.

We have fine tuned our classification algorithm using a
dataset prepared for the PASCAL Classifying Heart Sounds
Challenge (dataset B). This dataset consists of 312 auscul-
tations gathered using the DigiScope Collector system [6]
deployed in the Maternal and Fetal Cardiology Unit of the
Real Hospital Portugués (RHP) in Recife Brazil. Each aus-
cultation consists of 6 to 10 seconds recorded for each of the
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four standard cardiac auscultation spots in children. Rel-
evant patient and auscultation information was also anno-
tated by clinicians from RHP using the DigiScope Collector
system, including the presence of abnormal sounds such as
murmurs. The 3 classes Normal, Murmur and Extrasystole
have the following distribution: Normal - 200 cases (64.1 %);
Murmur - 66 (21.2 %); Extrasystole - 46 (14.7 %).

2. PREVIOUS APPROACHES

In previous works, we have used machine learning meth-
ods to induce classifiers for heart sounds. The general pro-
cedure was to profile the heart sounds using a set of charac-
terizing attributes. In our first approach we have proposed
a peak detection methodology [2]. Our algorithm identified
the peaks (S1 and S2) on the envelope calculated using the
normalized average Shannon energy [5] (Image 2 of Figure
1). Attributes were defined in terms of the averages and
standard deviations of the distances between prominent lo-
cal maxima in the time series.

In a second approach we have used the SAX-based Mul-
tiresolution Motif Discovery, MrMotif, for Heart Sound Clas-
sification [3]. Motif discovery allows the surveying of fre-
quent local patterns (motifs) in the time series, not neces-
sarily peaks. Here, attributes were the motifs found char-
acterized by the frequency of each motif in each sound. A
motif in a time series is a frequently repeated subsequence
(frequent pattern). Image 4 of Figure 1 shows an example
of a motif.

3. OUR ALGORITHM

Our classification algorithm is based on the knowledge of
the heart beats, particularly on the first sound, S1 (or lub)
and the second sound, S2 (or dub). Algorithm 1 starts by
discovering the most frequent motifs using SAX discretiza-
tion. Then, it obtains the frequencies of the three most
frequent motifs. In the next steps it tries to map these mo-
tifs with the S1 and S2 sounds. A Normal heart sound is
characterized by an approximately equal number of S1 and
S2 without any other relevant motif. In this case we assume
that the two most frequent motifs correspond to S1 and S2.
If we have three top equally frequent motifs it is likely that
we have a Murmur heart sound. Finally, the Extrasystole
class has three S2 sounds for each two S1 sounds.
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Figure 1: Image 1: Original signal; Image 2: Enve-
lope and peaks; Image 3: Original signal and peaks;
Image 4: One exemplar motif is shown in thicker
line (alternating blue and red) overimposed on the
original timeseries (x-Time/y-Amplitude).
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Algorithm 1: Proposed algorithm

Input: HS: a set of heart sounds; 8, q: error thresholds
Output: C: a set of assigned class labels

1 M < motifs found in HS

2 fors e HS do

3 m; < most frequent motif in s

4 m, < 2nd most frequent motif in s

5 ms < 3rd most frequent motif in s

6 T, < frequency of m;

7 f, < frequency of m;

8 f; < frequency of mj

9 if abs(fy —f,) <& and f1/f2 > q then
10 ‘ Cs < N;
11 if abs(f, — f3) <6 then
12 ‘ Cs<M;
13 if abs(2f, —3f2) <& and f,/f3 > q then
14 ‘ Cs < E;
15 return C

4, RESULTS

Evaluation was performed on a set of unlabeled sounds
made also available by the Pascal challenge.  These test
sounds were not used for motif discovery. They allow an un-
biased comparison with the previous peak-based approach.
In our experiments we have used 8 = 2 and q = 1.2 for the er-
ror thresholds. We used, for the assessment of the effective-
ness of our classification approach, three metrics calculated
from the tp (true positives, where positives corresponds to
disease classes), fp (false positives), tn (true negatives) and
fn (false negatives) values. The metrics are precision per
class, sensitivity (tp/(tp + fn)), specificity (tn/(tn + fp))
and F; score (2 * specificity x sensitivity/(specificity +
sensitivity)). Precision gives us the positive predictive value
(the proportion of samples that belong in category c that are
correctly placed in category c).

Table 1: Evaluation for Dataset using the previous
and the new approach

Previous New
Precision of Normal 0.72 0.77
Precision of Murmur 0.32 0.38
Precision of Extrastole 0.33 0.12
Sensitivity of heart problem 0.22 0.29
Specificity of heart problem 0.82 0.51
F1 score 0.35 0.37

As we can see in Table 1, our new method is better in
classifying Normal and Murmur classes but it has problems
in classifying the Extrasystole heart beats.

5. CONCLUSION AND FUTURE WORK

In this paper, we have proposed an algorithm for auto-
matically discover relevant top frequent motifs and relate
them with the occurrence of systolic (S1) and diastolic (S2)
sounds in the audio signals (without ECG reference). We
also compare the obtained results with the results obtained
with our previous approach (winning methodology for the



Classifying Heart Sounds PASCAL Challenge). This new
algorithm is based on the discretization of sound signals us-
ing the SAX representation. The algorithm was tuned using
motifs generated from a collection of audio signals obtained
from a clinic trial in hospitals using the digital stethoscope
DigiScope. Validation was performed on a separate set of
unlabeled audio signals. Results indicate ability to improve
the precision with respect to the classes Normal and Murmur
as well the F; measure.

We will continue the exploration of motif based heart
sound characterization and improve our algorithm, mainly,
in the characterization the Extrasystole class. This class is
very hard to detect by any technique applied on this data
set. We will also exploit these algorithm’s ideas as a basis for
the definition of attributes to be used in machine learning
methods.
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