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Resum

El present treball explora la utilitzacié6 de xarxes neuronals convolucionals (CNN, per les
seves sigles en anglés) per a l'analisi d'electrocardiogrames (ECG) amb l'objectiu de
detectar i classificar arritmies. Aquesta recerca es basa en laplicacio de técniques
d'aprenentatge automatic, concretament, utilitzant CNN per interpretar les dades d'ECG.

En la metodologia, s'ha dissenyat i implementat un prototip que utilitza CNN per processar i
analitzar senyals d'ECG. Les dades utilitzades per entrenar aquesta xarxa provenien de
bases de dades publiques d'ECG. Les proves van consistir en la identificacié i classificacié
de diferents tipus d'arritmies a partir d'aquests senyals a familiars i a mi mateix.

Els resultats obtinguts indiquen que les xarxes neuronals convolucionals sén una eina
potent per a l'analisi dECG. Han demostrat una alta precisié en la deteccio i classificacio
d'arritmies sobre dades ideals. No obstant aix0, en el cas de la classificacié en temps real
s'ha observat que la qualitat del senyal d'ECG i la col-locaci6 correcta dels electrodes son
factors critics que poden afectar la precisié del sistema.

En les conclusions, malgrat els desafiaments trobats, la utilitzaci6 de CNN en l'analisi
d'ECG es mostra prometedora. No obstant aix0, és necessari seguir treballant per millorar
la robustesa i generalitzacié de la xarxa, explorant diferents arquitectures i conjunts de
dades d'entrenament més diverses. També es recomana investigar més en l'ambit de la
instrumentacié ECG, per millorar la col-locacié dels eléctrodes i reduir el soroll.
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Resumen

Este trabajo explora el uso de redes neuronales convolucionales (CNN, por sus siglas en
inglés) para el andlisis de electrocardiogramas (ECG) con el objetivo de detectar y clasificar
arritmias. Esta investigacion se basa en la aplicacion de técnicas de aprendizaje
automatico, especificamente, utilizando CNN para interpretar los datos del ECG.

En la metodologia, se ha disefiado e implementado un prototipo que utiliza CNN para
procesar y analizar sefiales de ECG. Los datos utilizados para entrenar esta red provenian
de bases de datos publicas de ECG. Las pruebas consistieron en la identificacion y
clasificacion de diferentes tipos de arritmias a partir de estas sefales en familiares y en mi
mismo.

Los resultados obtenidos indican que las redes neuronales convolucionales son una
herramienta potente para el andlisis de ECG. Han demostrado una alta precision en la
deteccion y clasificacion de arritmias en datos ideales. Sin embargo, en el caso de la
clasificacion en tiempo real, se ha observado que la calidad de la sefial de ECG y la
colocacion correcta de los electrodos son factores criticos que pueden afectar la precision
del sistema.

En las conclusiones, a pesar de los desafios encontrados, el uso de CNN en el andlisis de
ECG se muestra prometedor. Sin embargo, es necesario seguir trabajando para mejorar la
robustez y generalizacion de la red, explorando diferentes arquitecturas y conjuntos de
datos de entrenamiento mas diversos. También se recomienda investigar mas en el campo
de la instrumentacion ECG, para mejorar la colocacion de los electrodos y reducir el ruido.
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Abstract

This work explores the use of convolutional neural networks (CNN) for the analysis of
electrocardiograms (ECG) with the aim of detecting and classifying arrhythmias. This
research is based on the application of machine learning techniques, specifically, using
CNN to interpret ECG data.

In the methodology, a prototype has been designed and implemented that uses CNN to
process and analyse ECG signals. The data used to train this network came from public
ECG databases. The tests consisted of the identification and classification of different types
of arrhythmias from these signals in relatives and in myself.

The results obtained indicate that convolutional neural networks are a powerful tool for ECG
analysis. They have demonstrated high precision in the detection and classification of
arrhythmias on ideal data. However, in the case of real-time classification, it has been
observed that the quality of the ECG signal and the correct placement of the electrodes are
critical factors that can affect the system's accuracy.

In the conclusions, despite the challenges encountered, the use of CNN in ECG analysis is
promising. However, it is necessary to continue working to improve the robustness and
generalization of the network, exploring different architectures and more diverse training
data sets. Further research is also recommended in the field of ECG instrumentation, to
improve electrode placement and reduce noise.
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1. Glossari

» Batec ectopic: Un batec ectopic és un batec cardiac que es produeix fora de la ubicacié
normal del node sinusal.

* N: Non-ecotic beats (normal beat). Batecs normals que es produeixen al node sinusal del
cor, que és el marcapassos natural del cor.

» S: Supraventricular ectopic beats. Sén contraccions prematures 0 extresistoles que
comencen a les cameres superiors del cor (atries).

 V: Ventricular ectopic beats. S6n contraccions prematures que es produeixen quan el
sistema de conduccio del ventricle pren el control del ritme cardiac per algun motiu.

* F : Fusion Beats. Aquests son batecs cardiacs que son una barreja d'un batec normal i un
batec ectopic.

» Q : Unknown Beats. Batecs cardiacs que no s'ajusten a les categories anteriors o0 no es
poden classificar.

» Lead: Derivaci6. En l'electrocardiografia, una derivacié és la diferéncia de potencial
electric entre dos punts.

« AAMI EC57: Aquesta practica recomanada estableix un metode per provar i informar
sobre el rendiment dels algoritmes utilitzats per detectar pertorbacions del ritme cardiac,
incloent el segment ST.

* SMOTE: Synthetic Minority Over-sampling Technique. Técnica de sobremostreig que crea
exemples sintétics de la classe minoritaria en lloc de crear copies.

* MAC: “Multiply-Accumulate”. Operacié fonamental en molts processadors de senyals
digitals i xarxes neuronals.

 EM: Execuci6 material. En el context de la gesti6 de projectes, es refereix a la
implementacio practica de les tasques i activitats planificades.

» DMA: Direct Memory Access. Una caracteristica dels ordinadors que permet a certes
maquinaries d'un ordinador accedir a la memoria del sistema independentment de la CPU.

« IMC : index de massa corporal. Una mesura utilitzada per determinar si una persona té un
pes saludable en relacié amb la seva algada.
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2. Prefaci

2.1. Origen del projecte

L'origen d'aquest projecte es remunta al quadrimestre d'hivern de 2022-2023, durant el qual
estava cursant l'optativa de "Sensors i comunicacions" sota la supervisio del professor
Antonio Calomarde. Durant aquest curs, vaig adquirir coneixements fonamentals sobre els
microcontroladors actuals basats en la tecnologia ARM. No obstant aix0, vaig quedar amb
la sensaci6é que volia explorar en profunditat el funcionament d'aquests microcontroladors i
entendre completament el seu potencial.

Cap al final del curs, vaig abordar aquesta inquietud amb el professor Calomarde i li vaig
exposar la idea de fer el meu treball final de master amb relacio a I'assignatura que estava
impartint. El professor Calomarde va acollir positivament la proposta i vam comencar a
debatre sobre possibles arees d'aplicacio interessants.

Durant la nostra conversa, vaig compartir amb ell el meu treball de final de grau que
tractava sobre la classificacié de melanomes utilitzant xarxes neuronals convolucionals. A
partir d'aquesta conversa, el professor Calomarde va proposar la idea de desenvolupar un
projecte en el qual s'implantés intel-ligencia artificial en un microcontrolador i, a més, es
dugués a terme la classificacié en temps real fent servir sensors.

Aquesta proposta em va semblar extremadament interessant, ja que em permetia tancar el
cercle dels meus coneixements. Aix0 significava que tindria I'oportunitat de comprendre tant
el disseny d'una xarxa neuronal com la seva implementacié en un escenari practic. Vaig
acceptar I'oferiment del professor Calomarde amb entusiasme i vaig comengar a investigar
sobre projectes actuals relacionats amb el camp.

2.2. Motivacio

La motivacié principal d'aquest projecte resideix en la importancia de desenvolupar un
sistema d'intel-ligéncia artificial que pugui detectar de forma precoc les malalties del cor.
Les malalties cardiovasculars sén una de les principals causes de morbimortalitat a escala
mundial, i una deteccié i intervencié rapides poden salvar vides i millorar la qualitat de vida
dels pacients.

Amb aquest projecte, aspiro a superar les limitacions dels métodes tradicionals de
classificaci6 d'electrocardiogrames, que solen basar-se en algoritmes simples i manualment
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dissenyats. Mitjancant I'is d'algoritmes d'intel-ligéncia artificial, busquem millorar la precisio
de la classificacid, permetent una detecci6 més precisa i rapida de les anomalies
cardiaques.

La motivacié per a aquest projecte també es deriva de la meva experiéncia prévia en la
classificaci6 de melanomes utilitzant xarxes neuronals convolucionals. L'aplicacié de
técniques d'intel-ligéncia artificial en la medicina ha demostrat ser prometedora i
potencialment transformadora. Amb aquest projecte, tindré l'oportunitat d'aplicar aquest
coneixement i experiéncia prévia per desenvolupar un sistema que integri aquestes
tecnologies en un microcontrolador, obrint noves possibilitats en el camp de la deteccié de
malalties cardiovasculars.

A més, el desenvolupament d'aquest projecte em permetra aprofundir en el coneixement
dels microcontroladors de la familia STM32 i la seva integraci6 amb algoritmes
d'intel-ligencia artificial. Aixo és d'especial importancia, ja que els microcontroladors STM32
sén ampliament emprats en una varietat d'aplicacions industrials, de salut i d'altres arees, i
tenir habilitats practiques en el seu disseny i implementaci6 m'obrira noves oportunitats
professionals.

2.3. Requisits previs

Per a l'execucié d'aquest projecte, es requereixen certs requisits previs. Es fonamental tenir
coneixements sobre els microcontroladors de la familia STM32, aixi com una comprensio
de la seva arquitectura, funcionament i capacitats. Aixo inclou el coneixement dels periférics
disponibles, les interficies de comunicacié i la programacié especifica per a aquests
microcontroladors.

A més, és essencial tenir coneixements en algorismes d'intel-ligéncia artificial, especialment
en 'ambit de l'aprenentatge automatic i les xarxes neuronals. Es important comprendre els
principis i métodes de l'aprenentatge automatic, aixi com tenir experiéncia practica en la
implementacio de xarxes neuronals i I'entrenament de models.

Tenir experiéncia prévia en la programaci6 i disseny de sistemes amb sensors també és
beneficids per a aquest projecte, ja que es treballara amb sensors per a I'adquisicié de les
dades. Aix0 pot incloure coneixements sobre els principis de funcionament dels sensors, les
interficies de comunicacié utilitzades per connectar els sensors al microcontrolador i
tecniques per millorar la qualitat de les lectures dels sensors.

Finalment, es requereix un coneixement practic en programacio, especialment en
llenguatge C usat per al desenvolupament de codi per a microcontroladors STM32. Aix0
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inclou habilitats de programacié estructurada, gesti6 de memoria i comprensié de les
caracteristiques especifiques del microcontrolador.

Tenint en compte aquests requisits previs, es podra abordar el desenvolupament del
projecte de manera efectiva i assolir els objectius establerts en la implementacié de
l'algorisme d'intel-ligéncia artificial en el microcontrolador STM32 per a la realitzacié d'un
electrocardiograma intel-ligent.
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3. Introducci6

En els ultims temps, I'Gs de la intel-ligéncia artificial ha experimentat un gran creixement en
diverses arees, com ara la medicina. Aquesta tecnologia s'ha mostrat prometedora en la
deteccio i el diagnostic de diverses malalties, incloent-hi les cardiovasculars.

En aquest treball de final de master, s'aborda I'aplicacié de la intel-ligéncia artificial en
I'ambit de la cardiologia, amb un enfocament especific en la classificacio d'arritmies
cardiaques. L'objectiu principal és desenvolupar un sistema d'electrocardiograma
intel-ligent capag de detectar i classificar les arritmies en temps real.

Per a aconseguir aixo, s'utilitzen técniques d'intel-ligéncia artificial, en particular les xarxes
neuronals convolucionals, que han demostrat una gran eficacia en la classificaci6 de
senyals biomeédics. Aquestes xarxes neuronals seran implementades en un
microcontrolador de la familia STM32 per obtenir un dispositiu compacte i de baix consum
energetic.

L's de Edge Computing és fonamental en aquest projecte, ja que permet realitzar la
classificacié directament en el dispositiu, sense necessitat de connexio a recursos externs.
Agquesta caracteristica augmenta la versatilitat del sistema, perqué pot operar en una
amplia varietat de situacions sense dependre d'una connexié de dades externa. Aix0
proporciona una solucié més eficient i rapida, perque els resultats es generen en temps
real, evitant la latencia associada a I'enviament de dades a través de xarxes externes. Tot i
aixo0, aquesta independéncia respecte a les connexions de dades externes també presenta
certes dificultats.

Amb aquest context, es busca explorar el potencial de la intel-ligéncia artificial aplicada a la
deteccio d'arritmies cardiaques fent servir un microcontrolador.

3.1. Objectius del projecte

L'objectiu principal és implementar un algoritme d'intel-ligéncia artificial en un
microcontrolador de la familia STM32 per a la realitzacié d'un electrocardiograma intel-ligent
capa¢ de classificar en temps real arritmies a partir del senyal obtingut a través d'un
amplificador ECG. Aquesta implementacié s'inspira en la investigacio realitzada per
Kachuee, Fazeli i Sarrafzadeh (2018), que han proposat una representacio transferible per
a la classificacio d'electrocardiogrames utilitzant técniques d'intel-ligéncia artificial.
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No obstant aixd, aguesta implementacié no esta exempta de desafiaments. Tot i que el
microcontrolador STM32 té suficient rendiment per executar l'algoritme d'intel-ligéncia
artificial en temps real, un dels desafiaments més rellevants és la meva experiéncia inicial
en el desenvolupament de software en aquest ambit i la qualitat dels components gque es fa
servir en el prototip. L'adaptacié de l'algoritme al microcontrolador i I'optimitzacié del seu
rendiment seran tasques d'aprenentatge intensiu. Aixi mateix, malgrat I'is de sensors
d'ECG de baix cost, és crucial assegurar la fiabilitat i la qualitat de les dades adquirides, ja
gue son essencials per a la precisié de la classificacio.

S'han definit els seglients objectius especifics per a aquest projecte:

e Analitzar 'arquitectura i les capacitats dels microcontroladors STM32 per determinar
la seva idoneitat per a la implementacié de I'algorisme d'intel-ligéncia artificial.

e Adaptar i implementar l'algorisme d'intel-ligéncia artificial suggerit per Kachuee et al.
(2018) [1] en el microcontrolador STM32.

e Integrar el sensor d'ECG per a lI'adquisicio de les dades. Aixo inclou 'avaluacié de la
qualitat de les dades obtingudes mitjangant sensors de baix cost.

e Desenvolupar un sistema capag de classificar en temps real les arritmies a partir del
senyal d'ECG aconseguit. Aquest desenvolupament haura de tenir en compte les
dificultats associades a la classificacio en temps real.

3.2. Abast del projecte

En aquest projecte, el focus principal recau en el disseny i la implementacié de la xarxa
neuronal convolucional en el microcontrolador STM32 per a la classificacié d'arritmies en
temps real. L'objectiu és desenvolupar un prototip funcional d'un electrocardiograma
intel-ligent capag d'executar aquesta tasca.

Es important assenyalar que el projecte no té com a finalitat complir amb les normatives
meédiques ni assegurar I'eficiencia maxima. L'objectiu principal és avaluar la viabilitat técnica
del projecte per a una possible implementacié en un context real. Tot i aix0, es faran els
esforcos necessaris per obtenir els millors resultats possibles dins de les limitacions
establertes.

Cal tenir present que el projecte no abastara un estudi en profunditat de la teoria de
l'electrocardiografia, de les técniques de classificacié d'electrocardiogrames ni de les
arritmies. Es fara servir com a referencia la investigacié duta a terme per Kachuee et al.
(2018) [1] per a la implementacié de l'algorisme d'intel-ligencia artificial.
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A més, cal destacar que el desenvolupament d'un amplificador d'ECG no esta previst en
I'abast del projecte. En lloc d'aix0, s'utilitzara un amplificador existent per a l'obtenci6é del
senyal d'ECG. El focus principal se centrara en la integracié del microcontrolador STM32
amb l'amplificador d'ECG, la implementacié de l'algorisme d'intel-ligéncia artificial i la
realitzacio de la classificacio en temps real.

Aixi doncs, l'abast del projecte es concentra en el disseny i la implementacié de la xarxa
neuronal convolucional en el microcontrolador STM32 per a la classificacié d'arritmies en
temps real, amb una clara consciéncia de les limitacions i el focus en l'avaluacié de la
viabilitat técnica del projecte.

3.3. Metodologia

El desenvolupament d'aquest projecte final de master s’inicia amb una recerca exhaustiva
de l'estat de l'art. Aquesta recerca es centra a comprendre les solucions existents, les
tecnologies disponibles i les recents innovacions en la deteccio i classificacidé d'arritmies
cardiaques utilitzant intel-ligéncia artificial. Aquesta fase d'investigacié proporciona una
base solida que informar totes les decisions posteriors en el projecte.

Amb la informacio recollida durant la recerca, es passa a la fase de planificacié. Es crea un
pla de treball detallat, basat en un diagrama de Gantt, que s'’utilitza per establir els terminis,
les tasques, les dependéncies entre les tasques i els recursos necessaris. Aquesta
planificacié6 acurada ajuda a assegurar que cada etapa del projecte es duu a terme de
manera efectiva i eficient.

Un cop es completa la planificacid, es procedeix al disseny de la xarxa neuronal
convolucional. Es prenen decisions clau sobre la seleccidé del model de xarxa, la definicié de
la seva arquitectura i la seleccié del conjunt de dades per a I'entrenament. Mitjangant un
procés iteratiu d'entrenament i avaluacio, s’afina el model fins a aconseguir una precisio
acceptable que s’ assembli al treball de referéncia [1].

La seglent fase del projecte consisteix en el desenvolupament de diverses aplicacions o
projectes per a la classificacié en temps real. L'algorisme s'adapta per tenir en compte les
limitacions d'un entorn real, tenint en compte que les dades no sén perfectament
preparades com en un dataset. Aquesta etapa és crucial per assegurar la viabilitat de la
soluci6 final.

Posteriorment, es procedeix a desenvolupar la solucié integrada per a la classificacié en
temps real de les arritmies cardiaques, unificant les aplicacions o projectes desenvolupats
anteriorment. Aguesta fase implica la integracio del sensor d'ECG amb el microcontrolador i
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la implementacié del sistema de classificacié en temps real. Es realitzen diverses proves
per verificar la funcionalitat i eficacia del sistema, culminant aixi el procés de
desenvolupament del projecte.
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4. Planificaci6 i desenvolupament del projecte

El desenvolupament del projecte s’estructura segons una serie de fases clarament
definides, cadascuna amb les seves respectives dates de comengament i finalitzacio, tal
com es mostra a la Figura 1.
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Figura 1: Diagrama de Gantt. Font: Propia

El projecte s’inicia I'L de febrer de 2023 amb la fase de plantejament, la qual engloba la
descripcié del projecte, la definicié d'objectius, la programacié de tasques, I'establiment de
la metodologia de treball i un repas dels coneixements previs. Aquesta fase, que dura fins
al 21 de febrer i proporciona una base solida per a les etapes posteriors del projecte.

A partir del 22 de febrer, es comencga a treballar en el context del projecte, que inclou
l'estudi de les malalties del cor, I'analisi de les categories d'arritmies, la revisio de l'estat de
l'art i l'aprofundiment en els conceptes basics de la intel-ligéncia artificial, el Machine
Learning i el Deep Learning. Aquesta fase es programa per finalitzar I'1 de marg.

El 2 de marg s’inicia la fase d'experimentacio, centrada en el desenvolupament del model
de la xarxa neuronal convolucional (CNN) i la seva implementaci6 en la placa STM. Encara
gue aquesta fase es planifica per completar-se el 31 de maig, s’aconsegueix un prototip
funcional ja durant la setmana del 8 de maig. Aquest avancament es deu al
desenvolupament meés rapid del previst de la xarxa neuronal i a la implementacié intensiva
del sensor ECG durant el pont de I'1 de maig, amb la col-laboraci6é d'un company.
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Tot i que es planifica l'inici de la redaccié de la memoria del projecte per a I'L de juny,
aguesta fase comenca ja a mitjans de maig, gracies a l'avancament en la fase
d'experimentacié. Aquesta etapa inclou la redaccié dels diferents apartats de la memoria,
com ara el plantejament, el context del projecte, la descripcié de I'experimentacid, I'analisi
dels resultats i la descripcié dels passos seguents. Aquesta fase culmina el 16 de juny, amb
I'elaboracio final de la memoria del projecte.

La planificacié detallada va permetre una gestié eficient del temps i dels recursos,
assegurant que cada fase del projecte rebia I'atencié adequada i es completava en el
termini previst. Alhora, va demostrar la necessitat de flexibilitat i adaptabilitat davant dels
imprevistos i les oportunitats que van sorgir durant el desenvolupament del projecte.
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5. Malalties del cor

5.1. Context de les malalties del cor

Les malalties cardiovasculars son un conjunt de trastorns que afecten l'aparell circulatori,
gue inclou el cor i els vasos sanguinis - artéries, venes i capil-lars. Aquest sistema essencial
subministra a les cél-lules de l'organisme l'oxigen i els nutrients necessaris per viure i,
simultaniament, transporta les substancies de rebuig perqué altres organs puguin eliminar-
les, com ara els ronyons a través de l'orina [5].

Segons I'Organitzacid Mundial de la Salut (OMS), les malalties cardiovasculars causen la
mort de 17,9 milions de persones cada any, i son responsables del 32% de totes les
defuncions a nivell mundial [2]. D'altra banda, segons les dades de I'Observatori de la Mort
a Catalunya, l'any 2018, les malalties de I'aparell circulatori van esdevenir la primera causa
de mort en les dones i la segona en els homes [3] com es pot veure a la Figura 2. A més,
els resultats de I'Enquesta de Salut de Catalunya (ESCA) 2020 revelen que la pressi6 alta i
el colesterol elevat son els principals problemes de salut de la poblacié major de 15 anys

[4].
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Figura 2: Nombre de defuncions segons causes de mort i sexe a Catalunya. Font: [3]
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L'origen de la majoria de les malalties cardiovasculars son degudes a l'arteriosclerosi, una
afeccid que provoca que les artéries es tornin dures, estretes i rigides [5]. Com a resultat,
l'arteriosclerosi pot donar lloc a diverses malalties cardiovasculars, incloent I'angina de pit,
l'infart de miocardi i els accidents cerebrovasculars.

No obstant aix0, I'arteriosclerosi no és I'tinica culpable com es pot veure a la Figura 3iala
Figura 4. Hi ha una serie de factors de risc que poden augmentar la probabilitat d'una
persona de patir una malaltia cardiovascular. Alguns d'aquests factors, com la hipertensio,
l'obesitat, I'lUs de tabac, la manca d'activitat fisica, una dieta inadequada i I'lls excessiu
d'alcohol, son modificables. Perd hi ha altres factors que no es poden modificar, com l'edat
avancada, el sexe masculi, la historia familiar de malalties cardiovasculars i l'origen étnic

[61[71.
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Figura 3: Risc absolut de malaltia cardiovascular en pacients per pressié sistolica arterial
a nivells especifics d'altres factors de risc. La categoria de referéncia s6n dones
no diabétiques, no fumadores de 50 anys amb colesterol total de 154 mg/dL
(4,0 mmol/L) i colesterol de lipoproteines d'alta densitat (HDL-C) de 62 mg/dL
(1,6 mmol/L). Es proporcionen riscos per a nivells de pressio arterial sistolica
(d'esquerra a dreta) 110, 120, 130, 140, 150, 160, 170 180 mm Hg. Font: [6]
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Risk factor Sex Control (%) Case (%) Oddsratio(99%Cl)  PAR(99%Cl)
Cumentsmoking  F 93 201 2.86(2-36-3-48) 15-8% (12.9-19.3) _m
M 330 531 305(278-3-33) 44.0% (40-9-47-2) B
Diabetes F 79 25.5 426(3-51-518) 19-1% (16-8-21.7) e
M 74 16.2 267 (2-36-3-02) 10-1% ( 8.9-11-4) -
Hypertension ~ F 283 530  295(2:57-339) 35-8% (321-39-6) -
M 157 46 2.32(2-12-2.53) 19-5% (17-7-21-5) n
Abdominal F 333 456 2.26(1-90-2-68) 359% (28.9-43-6) —.—
obesity M 333 465 2.24(203-2.47) 32-1% (28.0-36.5) E 3
Psy chosocial F - - 349 (2-41-5-04) 40.0% (28-6-52-6) =
fndex M - - 2.58(2-11-3-14) 25-3% (18-2-34.0) -
Fruits/veg F 50-3 39-4 058 (0-48-071) 17-8% (12.9-24-1) T
M 106 347 074(0-66-0-83) 10-3% ( 6-9-15-2) =
Exercise F 16-5 93 0-48 (0-39-0-59) 37-3% (26-1-50-0) S
M 203 15-8 077 (0-69-0-85) 229% (16-9-30-2) =
Alcohol F 11.2 63 0-41(0-32-0-53) 46-9% (34.3-60.0) R
M 201 296 0-88 (0-81-0-96) 10-5% (6-1-17-5) ]
ApoB/ApaAl  F 141 7.0 4.42 (3-43-5.70) 52-1% (44.0-60-2) — -
ratio M 2149 355 176(3-23-438) 53-8% (48-3-59-2) -
[ I I I [ 1
025 05 1 2 4 8 16

Odds ratio (992% Cl)

Figura 4: Estudi sobre risc relatiu d’infart agut de miocardi en homes i dones, tenint en
compte I'edat, el sexe i la regié geografica. Font: [7]

Quan es sospita que una persona pugui patir una malaltia cardiovascular, el procés de
diagnostic pot implicar una série de proves. Aquestes poden incloure analisis de sang,
proves d'esfor¢ fisic, electrocardiogrames, ecocardiogrames, angiogrames coronaris i
ressonancia magneética cardiaca [9].

Un cop s'ha diagnosticat una malaltia cardiovascular, el tractament pot variar segons la
gravetat de la condicid. Aquest pot incloure una combinacié de medicacio, cirurgia i canvis
en l'estil de vida. No obstant aix0, més important que el tractament és la prevencio, la qual
es basa en gran mesura en la reduccid i control dels factors de risc mitjangant l'adopcié
d'un estil de vida saludable [7].

Per a les dones, hi ha factors de risc addicionals que cal tenir en compte. La menopausa,
per exemple, pot augmentar el risc de malaltia coronaria a causa de la disminucié dels
nivells d'estrogen. A més, les dones amb diabetis tenen un risc més elevat de patir una
malaltia cardiaca que els homes amb la mateixa condici6 [7], a la Figura 3 es pot veure
clarament aquest fet.
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Malgrat tots els coneixements i recursos disponibles per a la prevencio i el tractament de
les malalties cardiovasculars, aquestes malalties segueixen sent una causa prevalent de
mort. Una ra6 d'aixo és l'actual epidemia d'obesitat i diabetis, juntament amb I'envelliment
de la poblacio [2] .

Un dels grans reptes en la lluita contra les malalties cardiovasculars és la seva detecci6
precog. Moltes d'aquestes condicions no presenten simptomes fins a les etapes avancades
de la malaltia, de manera que es fa crucial promoure controls regulars, especialment entre
aguells individus amb factors de risc elevats.

La identificacié precoc de les malalties cardiovasculars és fonamental per a la prevencié de
complicacions a llarg termini i per a la millora dels resultats dels pacients. Per exemple, en
el cas de les aritmies cardiaques, una detecci6 i un tractament oportuns poden prevenir
complicacions com linsuficiéncia cardiaca, l'accident cerebrovascular i fins i tot la mort
sobtada [8].

Per aquesta rao, les estratégies de deteccio precog com les proves de deteccio regulars i la
vigilancia dels simptomes sén claus. Aixd inclou la realitzacié d'electrocardiogrames
regulars, en particular per a aquells amb factors de risc coneguts, i la sensibilitzacié de la
poblacié sobre els simptomes d'aritmia, com ara palpitacions, fatiga, falta d'aire, vertigen o
pérdua de coneixement, perqué puguin buscar ajuda médica de manera oportuna [9].

Un altre element important en la lluita contra les malalties cardiovasculars és lI'educacié dels
pacients i del public en general sobre els factors de risc i la prevencié d'aquestes malalties.
Aquesta educaci6 pot incloure informacié sobre la importancia d'un estil de vida saludable,
gue inclou una dieta sana i equilibrada, I'exercici regular, la moderacié en el consum
d'alcohol, l'abstencié de fumar, i el maneig dels nivells d'estrés. També és important
I'educacié sobre la importancia de seguir els tractaments prescrits i de mantenir les visites
meédiques regulars [10].

Finalment, la recerca continua és vital per a l'aveng en la lluita contra les malalties
cardiovasculars. Aix0 inclou el desenvolupament de noves tecnologies de diagnostic i
tractament, aixi com la recerca sobre les causes subjacents i els factors de risc d'aguestes
malalties. La recerca en aguest ambit no només pot millorar la nostra comprensi6 de les
malalties cardiovasculars, sin@ que també pot conduir al desenvolupament de noves
terapies i estrategies de prevencido més efectives.
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5.2. Comprendre les aritmies cardiaques

Les arritmies cardiaques son trastorns que afecten el ritme normal del cor, provocant
irregularitats en la seva activitat eléctrica. Poden conduir a complicacions com palpitacions,
desmais, accidents cerebrovasculars i mort. Aguestes anomalies poden tenir diverses
causes, com ara danys en el sistema eléctric del cor, malalties cardiaques estructurals,
hipertensié arterial, trastorns electrolitics, consum excessiu d'alcohol, obesitat, apnea del
son, diabetis, estil de vida sedentari, entre d'altres [12].

Una de les arritmies més comunes és la fibril-laci6 auricular [11], que afecta
aproximadament a un 2% a 9% de la poblacio als Estats Units, amb una prevalenca que
s'espera que augmenti en els anys vinents [13]. Aquesta condici6 és particularment
preocupant, ja que augmenta el risc d'accident cerebrovascular i insuficiencia cardiaca [11].
Altres tipus d'arritmies inclouen la fibril-lacié auricular, flutter auricular, taquicardia auricular,
taquicardia ventricular, fibril-lacié ventricular, taquicardia reentrant nodal-atrioventricular
(AVNRT), taquicardia reentrant atrioventricular (AVRT), taquicardia de la uni6, Torsade de
Pointes, sindrome del sinus malalt, bloc de cor, complexes prematurs auriculars (PACs) i
complexes ventriculars prematurs (PVCs) [13].

Les arritmies cardiaques afecten milions de persones a nivell mundial. Aixi, és important
assenyalar que les arritmies sbn comunes, perd algunes sén més comunes que d'altres.
Els més habituals son els complexes prematurs auriculars (PACS) i la fibril-lacié auricular.
En els EUA, aquesta Ultima afecta aproximadament a 1 de cada 50 persones menors de 65
anys i a 1 de cada 10 persones majors de 65 anys. Les arritmies ventriculars s6n menys
comunes, amb una incidéncia d'aproximadament 48 per cada 100.000 adults, és a dir,
aproximadament 1 de cada 2.100 persones [13].

Pel que fa al diagnostic i deteccid d'arritmies cardiaques, s'utilitzen diverses proves i
tecniques. L'electrocardiograma (ECG) és una eina comuna i efica¢ per avaluar el ritme
cardiac. Mitjancant 'ECG, s'enregistren les ones i intervals que representen l'activitat
eléctrica del cor. Aquesta informacié és crucial per identificar arritmies i determinar el
tractament adequat.

No obstant aix0, 'ECG tradicional realitzat en un entorn clinic té limitacions en la seva
capacitat per detectar arritmies en temps real. Es aqui on I'is d'electrocardiogrames
intel-ligents amb implementacié d'intel-ligéncia artificial té una importancia rellevant.
Aquests dispositius combinen la tecnologia d'ECG amb algorismes d'aprenentatge
automatic per a la deteccio rapida i precisa d'arritmies cardiaques.
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La utilitzacié de les xarxes neuronals convolucionals (CNN) ha demostrat ser prometedora
en la deteccid d'arritmies cardiagues a partir de senyals d'ECG en aquests Ultims anys.
Aquestes xarxes poden processar grans quantitats de dades i aprendre patrons complexos
per identificar les anomalies en el ritme cardiac. [36]

Val a dir que la prevalenca d'arritmies ha augmentat i s'espera que creixi a causa de
I'envelliment de la poblacié, i 'augment de factors de risc per a arritmies. Amb la introduccio
de la tecnologia de monitoritzacié cardiaca més recent, com ara rellotges intel-ligents
capacos de detectar arritmies, podriem descobrir que les arritmies s6n encara més
comunes del que es pensava anteriorment.

Diversos problemes en el muscul del cor, I'estructura i el sistema eléctric poden causar
arritmies. Aquestes inclouen la manca de flux sanguini (isquémia), com ara la malaltia de
l'artéria coronaria o l'atac cardiac, teixit cicatricial d'un atac cardiac anterior, inflamacio
(miocarditis), malalties infiltratives del cor (per exemple, amiloidosi cardiaca o sarcoidosi
cardiaca), predisposicié genética, malalties cardiaques congénites, problemes de les
valvules cardiaques (per exemple, estenosi mitral), cardiomiopatia o insuficiéncia cardiaca,
alcohol i drogues, certs medicaments, I'edat d'una persona, i malalties en altres sistemes
d'organs (per exemple, pulmons i tiroide) [13].

5.3. Comprendre els ECG

En el marc d'aquest treball de master, ha estat essencial adquirir una comprensio solida de
I'electrocardiograma (ECG) com a eina diagnostica. La informacioé necessaria per a aquesta
comprensio es va obtenir del llibre "The ECG Made Easy" de John Hampton [14], una obra
gue proporciona una visio clara i accessible de I'ECG.

L'ECG és una técnica que permet registrar l'activitat eléctrica del cor, proporcionant aixi una
representacio grafica que pot ser interpretada per a la deteccié de potencials anomalies. No
obstant aix0, és important ressaltar que aquesta técnica no mesura directament la capacitat
de bombeig del cor. En lloc daixo, I'ECG registra l'origen i el recorregut dels impulsos
electrics que controlen el ritme cardiac, iniciats al node sinusal, situat a l'auricula dreta del
cor que es pot identificar a la Figura 5.

Per aprofundir en aquesta descripcid, cal mencionar que la contraccié de qualsevol mascul
esta associada a canvis eléctrics anomenats "despolaritzacions". Aquests canvis poden ser
detectats per eléctrodes col-locats a la superficie del cos. Com que aquests electrodes
detecten la contraccid de qualsevol muascul, els canvis eléctrics associats a la contraccio del
muscul cardiac només seran clars si el pacient esta completament relaxat i cap muscul
esquelétic esta contraient-se.
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Des del punt de vista electric, es pot considerar que el cor té¢ només dues cambres, ja que
les dues auricules es contrauen alhora, seguides per la contraccié conjunta dels dos
ventricles. En aquest sentit, el cor pot ser comparat a un sistema de cablejat, on I'activitat
electrica és iniciada i regulada per una serie de components interconnectats. A la Figura 5
es pot veure les diferents parts com a esquema electric.

La descarrega electrica per cada cicle cardiac normalment comenca en una area especial
de l'auricula dreta anomenada "node sinusal' o "SA" (Figura 5). A partir daqui, la
despolaritzacié es propaga a través de les fibres musculars auriculars. Després, hi ha un
retard en la propagaci6 de la despolaritzacié a través d'una altra area especial de l'auricula,
el "node atrioventricular" o "AV". A partir d'aquest punt, I'ona de despolaritzacié viatja molt
rapidament a través del teixit de conducci6é especialitzat, el "bundle of His" o “feix de His”,
que es divideix en el septum entre els ventricles en dues branques, la dreta i I'esquerra. La
branca esquerra del feix de His es divideix a la vegada en dues. Finalment, la conducci6 es
propaga una mica més lentament a través del teixit especialitzat anomenat "fibres de
Purkinje" dins de la massa del mascul ventricular.

Atrioventricular node
~

R

Bundle of His

Sinoatrial node

.
Right bundle branch \
Left bundle branch

Figura 5: Esquema eléectric del cor. Font: [14]

El procediment per registrar un ECG implica la col-locacié d'eléctrodes al pit i altres parts
del cos com a les cames o bracos del pacient. Aquests electrodes recullen diferents vistes
de l'activitat eléctrica del cor, anomenades derivacions. Normalment, per obtenir una imatge
completa, es registra un ECG de 12 “leads” com es pot veure a la Figura 5.
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1, I, I, VR, VL and VF are the

6 limb leads looking at heart i A
from the sides and from below —_

(vertical plane)

VF

Figura 6: Posici6 dels eléctrodes per un 12-lead ECG i vistes de les senyals. Font: [14]

La paraula "lead" sovint causa confusi6. A vegades s'utilitza per referir-se als trossos de fil
gue connecten el pacient a l'enregistrament de 'ECG. Correctament, un "lead" és una
representacio eléctrica del cor [14].

El senyal electric del cor es detecta a la superficie del cos a través d'eléctrodes, que estan
connectats a l'enregistrament de I'ECG mitjancant fils. Un eléctrode esta adherit a cada
membre, i normalment se'n fan servir sis a la part frontal del torax [14].

L'enregistrament de I'ECG compara lactivitat eléctrica detectada en els diferents
eléectrodes, i la imatge eléctrica obtinguda s'anomena "lead" o derivacid. Les diferents
comparacions "observen" el cor des de diferents direccions. Per exemple, quan
l'enregistrament esta configurat per a "lead 1", compara els esdeveniments eléctrics
detectats pels eléctrodes adherides als bragos dret i esquerre. Cada derivacié proporciona
una visié diferent de l'activitat eléctrica del cor i, per tant, un patré6 d'ECG diferent.
Estrictament parlant, cada patré d'ECG hauria de ser anomenat "lead...", perd sovint s'omet
la paraula "lead" [14].

L'ECG esta format per 12 vistes caracteristiques del cor, sis d'elles s'obtenen a partir de les
derivacions "d'extremitat” (I, II, 1ll, VR, VL, VF) i les altres sis a partir de les derivacions "de
pit" (V1-V6). A la Taula 1 es pot veure aquestes vistes sén enregistrades.
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Lead | Comparacio de I’activitat eléctrica
I BE i BD
Il CEiBD
i CEiBE
VR BE i mitjana(LA,RA)
VL BD i mitjana(BD,CE)
VF CE i mitjana(BE,BD
Vi V, i mitjana(BE,BD,CE)
V, V, i mitjana(BE,BD,CE)
V3 V3 i mitjana(BE,BD,CE)
V, V, i mitjana(BE,BD,CE)
Vs Vs i mitjana(BE,BD,CE)
Vs Ve i mitjana(BE,BD,CE)

Taula 1: Comparacio de l'activitat electrica. Abreviacions: BE, bra¢ esquerra; BD , brac dret;

CE, cama esquerra. Font: [14]

La interpretacié de 'ECG és un aspecte crucial que requereix una comprensio detallada
dels diferents components del complex d'ECG: I'ona P, l'interval PR, el complex QRS, el
segment ST i I'ona T. Cada component té un significat especific en relaci6 amb I'activitat
eléctrica del cor. A la Figura 7 es pot veure les diferent ones.

Figura 7: Les diferents ones en un ECG normal. Font: [14]
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e L'ona P representa l'activacié eléctrica, anomenada despolaritzacio, del muscul
atrial. Es una petita deflexid que indica la propagacié de I'estimul eléctric a través
dels atris [14].

e L'interval PR és el temps que triga l'impuls eléctric a propagar-se des dels atris fins
als ventricles a través del node atrioventricular i la via de conducci6 d'alta velocitat
anomenada feix de His. Aquest interval mesura el temps de retard entre I'activacié
dels atris i la contractacié dels ventricles [14].

e El complex QRS enregistra la propagacié de l'impuls a tots els ventricles, el que
resulta en la seva contraccioé. En un cor normal, aquest complex no dura més 0.12s
en un ECG. Es una representacio grafica de l'activitat eléctrica ventricular [14].
El segment ST és el periode durant el qual els ventricles estan completament
activats. Es una linia horitzontal entre el final del complex QRS i l'nici de l'ona T.
Alteracions en aquest segment poden indicar problemes de flux sanguini al cor o
altres anomalies [14].

e L'ona T representa el retorn (repolaritzacié) del muascul ventricular al seu estat
eléctric de repos. Es una deflexié positiva que segueix el complex QRS i indica la
recuperacio de la polaritat eléctrica normal dels ventricles [14].

e Un batec normal es representa amb una ona P seguida d'un complex QRS i
després una ona T [14].
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5.4. Descripcié d’arritmies del projecte

En el marc d'aquest projecte, la classificacio d'arritmies que s’adopta sera idéntica a la de
l'article de Kachuee et al. 2018 [1], atés que l'objectiu del projecte és implementar la seva
xarxa neuronal en un microcontrolador. Per tant, les arritmies en les quals ens centrarem
seran les de la base de dades MIT-BIH Arrhythmia Database, que és la que es fa servir a
l'article [14][1]. Aquesta base de dades, compilada pel Massachusetts Institute of
Technology (MIT) i el Beth Israel Hospital (BIH), conté un conjunt extens de registres
d'electrocardiogrames (ECG) amb una gran diversitat de tipus d'arritmies, la qual cosa la
converteix en un recurs inestimable per a la investigacié en aquest camp. Es descriu amb
més detall a I'apartat 9.1 Dataset: MIT-BIH Arrhythmia Database.

Per tal de facilitar la comprensié de les imatges segients, a la Figura 8 s'indiquen els
diferents punts on pot comencar un batec anormal. Aquesta informacié sera util per
entendre les diferents categories a classificar.

SA node —

Atrial muscle

Figura 8: Diferents punts on un batec anormal pot comencar. Font: [14]

Dins de la base de dades MIT-BIH Arrhythmia, les arritmies es classifiquen en cinc
categories diferents, que son les seguents:

0) Non-ectopic beats (N): Aquests sén els batecs normals o també anomenats “sinus
rythm”, també coneguts com a batecs sinusal. En un batec normal, l'activitat
eléctrica comencga a la part superior del cor (a l'auricula dreta, concretament al nus
sinusal) i es desplaca cap avall, provocant la contraccio del cor i, per tant, el
bombeig de la sang. Al apartat anterior, quan es parla d'arritmies, es fa referéncia a
gualsevol desviacio d'aguesta activitat normal. Un dels majors problemes del ECG
son la quantitat de variants que hi ha de batecs normals [14]. A la Figura 9 es pot
veure el batec normal amb el punt on comencga I'activacio.
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Figura 9: Exemple d’'un batec normal. Font; [14]

1) Supraventricular ectopic beats (S): Aquests batecs es produeixen quan l'activitat

2)

eléctrica comencga en algun lloc per sobre dels ventricles (és a dir, a les auricules o
al nus atrioventricular), perd no al nus sinusal, que és on normalment hauria de
comengar. Aquesta activitat prematura pot provocar una contraccié addicional, o
ectopica, del cor. Alguns exemples d'arritmies que es pot considerar aqui inclouen
la taquicardia auricular, el flutter auricular i la fibril-lacié auricular (Figura 10) [14].,
gue s’han introduit a I'anterior apartat 5.2. Comprendre les aritmies cardiagques. Per
altre banda, és pot donar el cas de que no tinguin significat clinic important com les
aritmies sinusals respiratories on el ritme cardiac canvia amb la respiracio.

Lead Ii:

Figura 10: Exemple de fibril-lacié auricular. Font; [14]

Ventricular ectopic beats (V): Aquests batecs es produeixen quan l'activitat
eléctrica comenca en algun lloc dins dels ventricles, en lloc de comencar a la part
superior del cor. Aquesta activitat prematura pot provocar una contraccié addicional,
0 ectopica, del cor. Exemples d'aquesta categoria inclouen la taquicardia ventricular
i la fibril-laci6 ventricular (Figura 11), que s’han introduit a l'anterior apartat 5.2
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Comprendre les aritmies cardiagues. Les arritmies ventriculars sén especialment
perilloses perque els ventricles sén responsables de bombejar la sang cap a la resta
del cos [14].

Figura 11: Exemple de fibril-lacié ventricular. Font; [14]

3) Fusion Beats (F): Aguestes sén combinacions de batecs normals i ectopics. Es
produeixen quan un batec ectopic coincideix amb un batec normal, de manera que
les dues ones eléctriques es "fusionen" en una Unica. Com que aguesta ona és una
combinacié de dues fonts diferents, pot presentar caracteristiques tant del batec
normal com de l'ectopic. Aquest batec és tipic en persones amb marcapassos
implantat.

4) Unknown Beats (Q): Agquesta categoria es reserva per als batecs que no es poden
classificar en cap de les altres categories. Potser perque la senyal no és clara,
perque l'activitat eléctrica és massa irregular o perque presenta caracteristiques que
no son tipiques de cap de les altres categories.

g =\

£5S
Fesdl

ETSEIB



Electrocardiogrames intel-ligents: Implementacié en un Microcontrolador Pag. 33

6. Intel-ligéncia artificial

6.1. Context de laintel-ligéncia artificial

Avui en dia, ens trobem immersos en una era de transformacié tecnologica accelerada, on
sovint s’escolten termes com intel-ligéncia artificial, aprenentatge automatic, xarxes
neuronals i aprenentatge profund. Pero, quines son les distincions que defineixen aquestes
tecnologies i que les converteix en singulars dins el seu camp? Aquest apartat es dedica a
descriure breument aquestes tecnologies, amb un enfocament especial en les xarxes
neuronals, que sén essencials en el context d'aquest projecte.

La intel-ligéncia artificial (IA) és un ambit d'estudi complex que, en termes generals, es
refereix a la intel-ligéncia demostrada per les maquines, en contrast amb la intel-ligéncia
natural dels éssers humans. Russell i Norvig (2016) [15] defineixen la IA no tant com una
simple imitaci6 de la cognici6 humana per part de les maquines, sind més aviat com l'estudi
d'agents intel-ligents que reben percepcions de l'entorn i realitzen accions. Aquesta
definici6 implica que cada agent implementa una funci6 que mapeja sequencies de
percepcions en accions, i que hi ha diverses formes de representar aquestes funcions,
incloent-hi agents reactius, planificadors en temps real i sistemes teorics de decisio.

El concepte d'intel-ligéncia artificial no és nou, les seves arrels es poden rastrejar fins a
l'antiga Grécia. No obstant aix0, es va formalitzar amb els avencos de la informatica
electronica en la década dels 1940. Des de llavors, la IA ha experimentat una evolucié
constant, i actualment es pot subdividir en tres subtecnologies clau: aprenentatge automatic
(Machine Learning), que inclou xarxes neuronals (Neural Networks), i dins d'aguestes, un
tipus especific conegut com a aprenentatge profund (Deep Learning) [17].

L'aprenentatge automatic és una subdisciplina de la IA que se centra en el
desenvolupament de sistemes que permeten a les maquines aprendre de les dades i
millorar el seu rendiment sense la necessitat d'estar explicitament programades [16].

L'aprenentatge profund és una especialitzacié de I'aprenentatge automatic que utilitza una
forma especifica de xarxes neuronals, anomenades xarxes neuronals profundes. Aquestes
s'organitzen en capes successives, 0 "nivells d'abstracci¢". Cada capa de neurones
processa les entrades que rep de la capa anterior i passa la seva sortida a la seguent,
permetent aixi a la maquina aprendre de formes complexament jerarquitzades i abstractes.
Aguesta capacitat permet a l'aprenentatge profund modelar i resoldre tasques més
complicades que altres formes d'aprenentatge automatic.
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Com es pot veure a la Figura 12, cada una d'aquestes subtecnologies es pot imaginar com
una nina russa, amb cada concepte successiu que engloba el que ve abans. Aquesta
metafora visual ajuda a comprendre com cadascuna d'aquestes tecnologies s'integra dins
de l'altre.

Artificial Intelligence

Machine Learning

Neural Networks
Deep Learning

R A s

Figura 12: Exemple de nines russes i la |A. Font: [17]

6.2. Xarxes neuronals

L'element més basic d'una xarxa neuronal artificial és la neurona (també coneguda com a
node o perceptrd). A continuacio, es descriu el procés de propagacié cap endavant de les
dades en una neurona, que és la forma d'obtenir prediccions. Aguesta neurona rep un
conjunt de dades d'entrada (x) o inputs, ja sigui d'una base de dades externa o d'una altra
neurona. A cada una d'aquestes entrades se li assignen uns pesos (w) gue representen la
importancia relativa d'una entrada en comparacié amb les altres. Aquests pesos s'ajusten
durant el procés d'aprenentatge.[20]

A continuacid, es realitza una suma ponderada de les entrades (x) a la neurona,
multiplicades pels seus pesos corresponents (w). Després d'aixd, s'aplica una funcié
d'activacié (g) a aquesta suma. Aquesta funcié d'activaci6 és no lineal i s'utilitza per
introduir no-linealitat en la sortida de la neurona, amb l'objectiu de capturar millor les
relacions complexes i no lineals presents en les dades del mon real.[20]

Un altre parametre que s'ajusta durant I'aprenentatge é€s el biaix (wo), que s'incorpora en la
suma i mou la funci6 d'activacié cap a la dreta o cap a I'esquerra per ajustar-se millor a les
dades i millorar 'adequacié del model.[20]

La sortida de la neurona, coneguda com a output (y), proporciona el resultat o la informacio

desitjada per a la xarxa neuronal. A la Figura 13 es pot observar una representacio visual
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d'aquests termes.
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Figura 13: Funcionament de una neurona. Font: [20]

Cal tenir en compte que aquesta descripcid s'aplica a una sola neurona en una xarxa
neuronal. No obstant aix0, una xarxa neuronal pot estar composta per diverses capes, amb
neurones interconnectades. Aquestes capes es classifiqguen en tres categories principals: la
capa d'entrada, les capes ocultes i la capa de sortida. Cada capa té un paper especific en
el processament de les dades i en l'obtencioé del resultat final. El nombre de neurones i
capes ocultes son hiperparametres que s'ajusten durant l'aprenentatge, permetent a la
xarxa neuronal aprendre caracteristiques i patrons cada vegada més complexos a mesura
gue les dades passen per les capes ocultes. Les capes principals d'una xarxa neuronal sén
les seglients:

Capa d'entrada o Input layer: Aquesta capa rep les dades d'entrada a la xarxa
neuronal i conté tantes neurones com dades s'hi introdueixin. En aguesta capa no
es realitza cap calcul, siné que la seva funcié és transmetre les dades a les capes
ocultes. Es important assenyalar que les dades d'entrada han de ser préviament
processades per facilitar els calculs (per exemple escalarles ente 0 i 1).

Capes ocultes o Hidden layers: El nombre de neurones i el nombre de capes en
aguestes capes son hiperparametres que s'ajusten durant el procés d'aprenentatge.
Quan una xarxa neuronal t¢ més d'una capa oculta, s'anomena xarxa neuronal
profunda. En aquestes capes es duen a terme els calculs i s'envia la informacio a
les capes adjacents, que poden ser altres capes ocultes o la capa de sortida. A
mesura que les dades es van passant per agquestes capes, la xarxa neuronal va
aprenent caracteristiques i patrons cada vegada més complexos.

Capa de sortida o Output layer: Les neurones d'aquesta capa fan els calculs finals
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i produeixen la informacio de sortida desitjada per a la xarxa neuronal.

Cada capa de la xarxa neuronal té una funcié especifica en el processament de les dades i
en l'obtencio del resultat final. Es important ajustar el nombre de neurones i capes ocultes
adequadament per a cada problema especific durant el procés d'aprenentatge. A la Figura
14 es pot veure un esquema tipic de les xarxes neuronals totalment connectades.

Deep Learning Neural Network

.

@ nput Layer () Hidden Layer i) Output Layer

Figura 14: Arquitectura tipica d’'una xarxa neuronal. Font; [20]

6.2.1. Per gue xarxes neuronals?

Per respondre aquesta pregunta, és important destacar que l'aprenentatge automatic
tradicional implica definir manualment un conjunt de regles o caracteristiques de les dades.
Agquest enfocament manual consumeix molt de temps, manca de consistencia i no és
escalable a la practica. A la Figura 15 es pot veure com el rendiment de les xarxes
neuronals contra els algoritmes tradicionals. Per superar aquests inconvenients, les xarxes
neuronals han guanyat forca, ja que aprenen jerarquicament les caracteristiques
subjacents directament de les dades, sense la necessitat de definir-les manualment.

Les xarxes neuronals han experimentat un ressorgiment en els Ultims anys, i aix0 es deu
principalment a tres factors clau per obtenir un bon rendiment amb aquestes:

e Disponibilitat de grans quantitats de dades: Gracies als avancos tecnologics en
emmagatzematge, tant en termes de programari com de magquinari, s'ha pogut
recopilar i emmagatzemar una gran quantitat de dades en conjunts de dades
(datasets). Aix0 ha estat fonamental perqué les xarxes neuronals puguin aprendre
de manera efectiva a partir d'aquestes dades.
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¢ Maquinari: Les millores en els ordinadors i, especialment, els grans avencos en les
unitats de processament grafic (GPUs) han estat essencials. Les GPUs sén
extremadament eficients per realitzar calculs computacionals de xarxes neuronals
de manera paral-lela, accelerant significativament el procés d'entrenament i
inferencia.

e Programari: Hi ha hagut millores en les técniques, han sorgit nous models i s'han
posat a disposicié eines informatiques, incloent-hi programari de codi obert per a
tothom. A més, s'han desenvolupat millores tedriques en els models de xarxes
neuronals, com ara la funcié d'activaci6 ReLU, els algoritmes d'optimitzacié com
Adam, i les arquitectures especialitzades com ara CNN i RNN. Aquests avangos
han contribuit a l'eficacia i I'éxit de les xarxes neuronals en una amplia gamma
d'aplicacions.

" alder learning algorithms

dmount of Qzta

Figura 15: Grafica de performance contra la quantitat de dades. Font: [22]

En aquest projecte en concret, es fara Us de xarxes neuronals convolucionals (1D) com a
tecnologia principal. Aquest tipus de xarxes permeten detectar i reconeixer patrons i, al
mateix temps, reduir el nombre de parametres, la qual cosa resulta molt beneficiosa per
minimitzar el cost computacional. A més, aquesta és la mateixa tecnologia que utilitza
I'estudi de Kachuee et al. (2018) que s'esta replicant.

Amb aquests avencos en dades, maquinari i programari, les xarxes neuronals han
esdevingut una eina potent i ampliament usada en moltes arees, oferint grans avantatges
en termes d'aprenentatge i processament de dades.

6.3. Xarxes neuronals convolucionals 1D

Les xarxes neuronals convolucionals 1D sén un tipus especial de xarxes neuronals
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utilitzades per a tasques de processament de dades sequiencials unidimensionals.

A l'apartat 5.3 Comprendre els ECG s’ha introduit anteriorment que els ECG soén registres
de lactivitat eléctrica del cor que proporcionen informacié important sobre el seu
funcionament. Aquests senyals son seqglencials i unidimensionals, ja que es registren en
funcié del temps i es representen com una serie de valors a través del temps. L'objectiu
principal de la xarxa neuronal convolucional 1D és classificar els senyals d'ECG en cinc
categories diferents utilitzant una funcié softmax com a sortida.

En el context de les xarxes neuronals convolucionals 1D, la convolucié és I'operacio clau
utilitzada per a processar les dades seqtiencials. La convolucié implica I'aplicacié d'un filtre
0 “kernel” a segments de les dades d'entrada, i aquest filtre s'utilitza per a capturar
caracteristiques locals importants del senyal. A mesura que el filtre recorre tota la
sequeéencia, s'obtenen mapes de caracteristigues que representen les caracteristiques
apreses en cada segment. A la Figura 16 es pot veure com un filtre 3x1 (1 0 1) passa a
través de les dades d’entrada (1 1 0 0) i aplica la operacié de convolucio.

L=

>

—
D

—

—

Figura 16: Exemple de convolucié 1D. Font: [18]

Per exemple, imaginem que el filtre busca una caracteristica especifica, com ara un patré
gue indica la preséncia d'una anormalitat cardiaca. En el procés d'entrenament, la xarxa
neuronal ajustara els pesos dels filtres per a identificar amb precisié aquesta caracteristica
en els senyals d'ECG. Aix0 es fa mitjancant la minimitzacid6 d'una funcié d'error, que
compara les prediccions de la xarxa amb les etiquetes o categories correctes dels senyals
d'entrenament. A la Figura 17 es mostra un diagrama ensenyant de manera simple el
procés d’entrenament.
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Figura 17: Diagrama simplificat de procés d’entrenament. Font: Propia

Una altra operacio clau en les xarxes neuronals convolucionals 1D és el “Max Pooling”, que
ajuda a reduir la dimensionalitat de les caracteristiques apreses. El “Max Pooling” divideix el
mapa de caracteristiques en segments i selecciona el valor maxim de cada segment. Aixo
redueix la quantitat d'informacio i, al mateix temps, preserva les caracteristiques meés
rellevants. Aquest procés és Uutil per a reduir el cost computacional i prevenir el
sobreajustament del model. A la Figura 18 es pot veure un exemple on, aplicant I'operacio
de “Max Pooling” al segment (2 1), es selecciona el valor maxim (2), reduint aixi la
dimensionalitat.

Figura 18: Diagrama simplificat de procés d’entrenament. Font: [19]
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Una funcio d'activacio comuna utilitzada en les xarxes neuronals convolucionals 1D és la
funcié Rectified Linear Unit (ReLU). Aquesta funcié transforma els valors negatius a zero i
manté els valors positius inalterats. La funcié RelLU introdueix no-linearitat a la xarxa,
permetent-li aprendre relacions més complexes entre les dades d'entrada i les etiquetes de
classificacié. Aixo és important per a capturar patrons i caracteristiques no lineals presents
en els senyals d'ECG.

Després de passar pels processos de convolucid i “Max Pooling”, les dades soén
processades per una capa anomenada "Flatten". Aquesta capa transforma la sortida
multidimensional dels mapes de caracteristigues en un vector unidimensional. Aquesta
operacid és necessaria per preparar les dades per la seva entrada a la capa fully-
connected, que tracta les dades com a entrada lineal [23]. La capa Flatten no modifica la
informacié de les dades, simplement reorganitza la seva estructura. Es pot veure un
exemple d'aquesta operacio6 a la Figura 19.

r 7/

[

[

Flattening \/

Input layer of a future ANN
Pooling Layer

Figura 19: Reorganitzacié en Flatten Layer. Font: [23]

Finalment, I'Gltima capa de la nostra xarxa neuronal convolucional 1D utilitza la funcié
“Softmax” per a produir la classificacid final dels senyals d'ECG. La funcié softmax
transforma els valors d'entrada en un conjunt de probabilitats, on cada probabilitat
correspon a una de les categories de classificacié. La suma de totes aquestes probabilitats
és 1, i la categoria amb la probabilitat més alta es considera la prediccio final de la xarxa
[24]. Aquesta funcié és particularment Gtil en tasques de classificacio multiclasse com
aguesta, ja que proporciona una mesura de la confianca de la xarxa en cada possible
classificacio. A la Figura 20 es pot veure un exemple de la sortida de la funcié softmax en
una tasca de classificacio de cinc categories.
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Figura 20: Sortida de la funcidé Softmax per 5 categories. Font: [24]

La combinacié d'elements d'aquesta estructura de la xarxa neuronal convolucional la
converteixen en una potent eina per a I'analisi i la classificacié de senyals d'ECG.

La convolucié, primer component d'aquesta arquitectura, s'encarrega d'extreure les
caracteristiques essencials de les dades d'entrada, en aquest cas, els senyals d'ECG. Aix0
es fa a través de l'aplicacié de filtres o kernels que es desplacen sobre el senyal d'entrada,
produint un mapa de caracteristiques.

Després, el procés de "Max Pooling" redueix la dimensionalitat dels mapes de
caracteristiques preservant al mateix temps les caracteristigues més importants, ajudant a
reduir el sobreajustament i fent que el model sigui més eficient.

La capa Flatten transforma l'estructura bidimensional de les dades (ample i alt) en un vector
unidimensional que pot ser introduit en les capes totalment connectades posteriors.

Finalment, la funcié Softmax a la capa de sortida proporciona les probabilitats de cada
classe de sortida, convertint valors de sortida en probabilitats que sumen 1. Aixd és
especialment Util en tasques de classificacié com la identificacié d'anomalies cardiaques, ja
gue proporciona una interpretacié probabilistica de la classificacioé del model.

Per tant, cada component de la xarxa neuronal convolucional contribueix a identificar
possibles anomalies cardiaques amb precisié i eficiéncia, permetent la deteccio i
classificacio efectiva de les arritmies a partir de senyals d'ECG.
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7. Instrumentacio

La instrumentacié és un element critic en qualsevol sistema de monitoratge de salut, com
ara un sistema de registre d'electrocardiogrames (ECG). Aquests sistemes necessiten
capturar, condicionar i processar senyals fisiologics amb precisi6 per proporcionar
informacid valuosa sobre l'estat de salut d'un individu. En un sistema d'aquest tipus, la
instrumentacio refereix a tots els dispositius fisics utilitzats per adquirir, mesurar i manipular
les dades del senyal d'interées.

La instrumentacio per a un sistema d'ECG normalment inclou sensors, amplificadors, filtres,
convertidors analogic-digital (ADC), microcontroladors, moduls de comunicacié sense fils i
dispositius d'emmagatzematge de dades. En conjunt, aquests components treballen per
convertir I'activitat eléctrica del cor en dades digitals que es poden analitzar, interpretar i
emmagatzemar.

El disseny de la instrumentacié necessita tenir en compte diversos factors, com la precisio
de la mesura, el consum d'energia, la mobilitat, la facilitat d'ds i el cost. Idealment, un
sistema d'ECG ha de ser precis per garantir la fiabilitat de les dades, perd també ha de ser
eficient energéeticament per a un funcionament prolongat, portatii per a la mobilitat de
l'usuari, facil d'utilitzar per a facilitar la interaccié de l'usuari, i assequible per a la seva
adopcio amplia.

En el cas del sistema d'ECG que es dissenya, la instrumentacio esta centrada en una placa
de microcontrolador, un sensor ECG i alguns altres components complementaris que
permeten la recollida i el processament de dades d'ECG en temps real, aixi com la seva
transmissio sense fils a un dispositiu remot per a la seva analisi més detallada.

A continuacid, discutirem amb més detall cadascun d'aquests components.

7.1. Placa

En el context d'un sistema de monitoratge d'ECG, la placa és una peca critica que
incorpora el MCU que actua com el cervell. Aquesta peca és responsable de coordinar tots
els elements de I'aparell, des de la recollida de dades del sensor ECG fins a la seva analisi i
transmissio a altres dispositius per a una analisi més detallada.

Una placa tipica per a aquesta tasca esta equipada amb un processador potent per
administrar les complexitats de les tasques de processament de dades, aixi com una gran
capacitat de memoria per emmagatzemar dades temporals. També hauria de tenir la
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capacitat de comunicar-se amb altres dispositius a través de connexions com ara USB, Wi-
Fi o Bluetooth per si fes falta.

En general, la seleccié d'una placa adequada per a un sistema de monitoratge d'ECG
depén de diversos factors, incloent les seves especificacions téchiques, la seva
compatibilitat amb altres components del sistema, el seu cost, i el suport per a la seva
programacio i desenvolupament..

7.1.1. P-NUCLEO-WB55

Per a aquesta tasca, s’ha seleccionat la placa de desenvolupament P-NUCLEO-WB55 que
és la que hi havia disponible al Departament d’Enginyeria Electronica del ETSEIB, es pot
veure la placa a la Figura 21 amb la seva informacio principal. Aquesta placa es distingeix
per combinar un microcontrolador STM32 (STM32WB55RGV6) amb un modul Bluetooth de
baixa energia (BLE), creant aixi una solucié que s'adapta perfectament a les necessitats de
recollida de dades d'ECG en temps real.
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Figura 21: P-NUCLEO-WB55. Font: [25]

El microcontrolador STM32WB55RGV6 incorporat en aquesta placa és un nucli d'alt
rendiment de 32 bits ARM Cortex-M4 amb unitat de punt flotant (FPU), amb una freqiiencia
maxima de 64 MHz. Aquesta arquitectura de processador li permet fer calculs complexos
amb una eficiéncia increible.[33]

El STM32WB55RGV6 també es caracteritza per la seva gran capacitat de memoria: 1 MB
de memoria Flash i 256 KB de SRAM. Aix0 permet emmagatzemar dades temporals per a
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la seva analisi posterior sense necessitat de components de memoria externa, el que
simplifica el disseny de I'aplicaci6.[33]

Pel que fa als periferics incrustats, la placa esta equipada amb una gran varietat de
funcions com ara UART, SPI, 12C, ADC, timers, GPIOs, etc., que ofereixen la flexibilitat
necessaria per connectar i interactuar amb diversos tipus de sensors i altres dispositius
electronics.

A més a més, la integracié del modul BLE a la placa podria proporcionar una solucié
eficient i de baixa energia per a la connectivitat sense fils, fent-la idonia per a aplicacions
portatils i connectades.

En relaci6 amb el desenvolupament de software, la placa és compatible amb I'eina
STM32Cube, un entorn de desenvolupament integrat (IDE) que inclou el STM32Cube MCU
Package, amb biblioteques de programacio, exemples de codi, drivers de periféerics,
Middleware i més, facilitant el disseny, implementacié i depuracié d'algoritmes de
processament de senyals.

En resum, la P-NUCLEO-WB55 és una eleccio excel-lent per a aquesta aplicacié pel seu
potent processador, gran capacitat de memoria, periférics incrustats versatils, connectivitat
BLE i el suport complet de I'entorn de desenvolupament STM32Cube. Aquests factors la
fan no només una solucié potent i flexible, siné també molt bona calitat-preu per al projecte.

7.2. Modul sensor ECG

El sensor ECG esta dissenyat per detectar i amplificar els petits senyals eléctrics que es
generen quan el cor es contrau i es relaxa.

El sensor ECG ha de ser altament sensible per detectar aquests petits senyals, pero també
ha de tenir una gran capacitat de rebutjar soroll per ignorar altres senyals que no estan
relacionats amb l'activitat cardiaca, com ara el soroll eléctric ambiental o el soroll causat pel
moviment del cos. També ha de ser biocompatible per garantir que no causa irritacié o
dany a la pell guan esta en contacte amb el cos.

El modul sensor d'ECG que s’ha seleccionat per a aquest projecte és I'AD8232 d'Analog
Devices. L'AD8232 és un front end integral per a ECG de canal Unic, dissenyat
especificament per a aplicacions de monitoratge d'ECG, aportant alta precisio i robustesa
davant de les interferéncies (Figura 22).
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Figura 22: Modul AD8232. Font: Amazon.

7.2.1. AD8232

L'AD8232 és un modul que funciona amb un voltatge d'alimentacié d'entre 2.0 V a 3.5 V.
Aquesta caracteristica, juntament amb un corrent de consum baix de 170 yA en mode
normal, el fa perfecte per a aplicacions portatils que funcionen amb bateries. El seu mode
d'espera permet reduir encara més aquest corrent de consum.

Aquest modul inclou un amplificador d'instrumentacié que té un alt guany de senyal (G =
100), proporcionant una gran sensibilitat per detectar els senyals eléctrics cardiacs. Pot
acceptar fins a £300 mV de potencial de mitja cel-la, que es refereix al voltatge que es
genera en una reaccié redox, com la que succeeix entre la pell i I'eléctrode. Aquesta
capacitat d'acceptar nivells de voltatge d'entrada d'entre -300 mV a +300 mV, permet que
I'amplificador gestioni la gran varietat de senyals eléctrics que es poden produir en aquest
tipus de reaccions.

A més, l'amplificador té capacitats de bloqueig de DC, que evita que qualsevol corrent
continu pugui distorsionar el senyal d'entrada. El bloqueig de DC és una funcionalitat
important perqué impedeix que el corrent continu (DC) afecti el senyal d'entrada. Per
exemple, si estem monitoritzant un senyal d'ECG i hi ha un petit corrent continu present a
causa de la connexié dels eléctrodes a la pell, aguest corrent se superposara al senyal
d'ECG. No obstant aixd, com que no varia amb el temps (és a dir, és continu), no aporta
informacio util i pot distorsionar la mesura de I'ECG. El bloqueig de DC permet eliminar
aquest corrent continu, deixant només el senyal d'ECG que és el que volem observar.

L'AD8232 té filtres passa-banda ajustables que es componen de dos filtres: un filtre passa-
alt de 2 pols i un filtre passa-baix de 3 pols. Els filtres passa-banda sén coneguts com a tals
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perque permeten que un rang especific de frequiencies "passi" mentre que bloquegen les
frequéncies fora d'aguest rang.

El filtre passa-alt de 2 pols esta dissenyat per eliminar les frequiencies inferiors a 0.5 Hz. El
terme "2 pols" s'utilitza per descriure la "pendent" o la taxa a la qual el filtre atenua les
frequéncies fora de la seva gamma de pas. En aquest cas, un filtre de 2 pols atenuara les
frequéncies inferiors a 0.5 Hz a un ritme de 40 dB per decada (si €s un filtre Butterworth, els
més comuns, aporta 20 dB d'atenuacié per década). Aquesta atenuacio ajuda a eliminar les
fluctuacions lentes o de corrent continu que no soén rellevants per a I'ECG.

El filtre passa-baix de 3 pols, esta dissenyat per eliminar les freqliencies superiors a 50 Hz.
El filtre de 3 pols atenuara les freqiiéncies superiors a 50 Hz a un ritme de 60 dB per
década. Aquest ritme d'atenuacio permet reduir eficagment el soroll de frequiéncia alta, com
el soroll d'alta frequiéncia de la linia electrica o les interferéncies de radiofrequéncia.

L'AD8232 inclou un amplificador operacional no compromeés, que és un amplificador
addicional proporcionat per a Us en l'aplicacié segons sigui necessari, com ara per a una
etapa addicional de filtrat o guany.

També incorpora un amplificador de conduccié de la cama dreta, també conegut com a
RLD (de l'anglés Right Leg Drive). L'RLD és una técnica utilitzada en els sistemes d'ECG
per millorar el rebuig de mode comu i reduir el soroll. Funciona aplicant un senyal a la
"cama dreta" del pacient (o0 a un altre punt de referéncia) que és l'oposat del soroll detectat,
cancel-lant aixi aquest soroll.

A més, I'AD8232 inclou una funcionalitat de deteccié de cables desconnectats. Si es perd la
connexié amb algun dels eléctrodes (indicat pels pins LO+ i LO-), el circuit genera una
alerta, assegurant aixi la fiabilitat de les dades. Aquesta funcionalitat pot operar amb corrent
altern o corrent directe, segons sigui més adequat per a I'aplicacio.

Per a funcionar eficientment en aplicacions portatils que funcionen amb bateries, 'AD8232
ha estat dissenyat per funcionar amb un baix voltatge. Juntament amb la seva petita mida i
baix consum d'energia, aquesta caracteristica el fa ideal per a dispositius portatils.

Per a protegir-se contra interferéncies, I'AD8232 incorpora un filtre d'interferéncia de
radiofrequiéncia (RFI) intern. Aquest filtre ajuda a bloquejar senyals no desitjades que
operen a frequencies de radio, que podrien distorsionar la lectura de 'lECG. A més,
I'AD8232 aporta una taxa de rebuig de mode comu de 80 dB de DC a 60 Hz, la qual cosa
significa que és capacg de bloquejar eficagment els senyals de soroll que sén comuns a tots
els cables d'entrada.

sy
9O
ETSEIB



Electrocardiogrames intel-ligents: Implementacié en un Microcontrolador Pag. 47

L'AD8232 també disposa d'un buffer de referéncia integrat que genera un terra virtual (un
"terra" flotant) per a l'aplicacio, reduint la necessitat d'una font de referéncia externa.

Per tant, 'AD8232 ofereix un ventall de caracteristiques i funcionalitats que el fan una eina
ideal per a aplicacions d'ECG portatils, incloent-hi una alta sensibilitat, capacitat de bloqueig
de DC, filtres passa-banda ajustables, funcionalitat de deteccié de cables desconnectats, i
un buffer de referéncia integrat. A la Figura 23 podem veure el diagrama de blocs amb les
seves caracteristiques.

FUNCTIONAL BLOCK DIAGRAM

LEADS-OF F
DETECTION

Figura 23: Diagrama de Blocs AD8232. Font:[26].

7.3. Pantalla SH1106

La implementaci6 de la pantalla SH1106 (Figura 59) en el projecte es va produir a
posteriori, una vegada s'havia finalitzat el disseny i la construccié del prototip. Aquesta
addiccio es va fer per a proporcionar una millora significativa al prototip: la possibilitat de
funcionar de forma autonoma, sense necessitat d'estar connectat a un ordinador. Aix0 es
va aconseguir amb l'ajuda d'un Powerbank, eliminant la necessitat d'una connexié a la
tensié de xarxa i, per tant, augmentant la seguretat i la portabilitat del dispositiu.

Per a la visualitzacio de les dades processades per la xarxa neuronal, es va incorporar una
petita pantalla OLED. Aquesta pantalla, a més de ser compacta, proporciona una alta
llegibilitat gracies al seu alt contrast, el qual supera amb diferéncia el que ofereixen les
pantalles LCD convencionals.
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Figura 59: Pantalla SH1106. Font: Ali Express.

El cor de la pantalla OLED és un controlador integrat model SH1106, molt similar al model
SSD1306. Aquest controlador duu a terme dues funcions clau. D'una banda, facilita la
comunicacio entre la pantalla i el microcontrolador STM32 mitjangant una interficie de
comunicacié SPI. D'altra banda, controla els pixels de la pantalla i genera les diverses
tensions necessaries per excitar els diodes organics OLED. Aquest controlador compta
amb una memoria RAM de només escriptura, on s'emmagatzemen els estats dels pixels
(actius o apagats).

Per tal de facilitar la seva implementacio, la pantalla ve muntada sobre una placa PCB amb
tots els components passius (com condensadors i diodes) necessaris per al seu
funcionament. Aixi, el conjunt es presenta com un modul compacte i llest per a ser utilitzat.

Al comencament del projecte, es va tenir en compte la possibilitat de la incorporacio
posterior de la pantalla, evitant fer servir els pins de comunicacié en altres tasques. Aguesta
previsié va permetre afegir la pantalla amb minimes modificacions fisiques a la placa.

Per a la programacio6 de la pantalla, es va fer servir la llibreria externa U8G2, coneguda per
la seva versatilitat i per la seva capacitat per a treballar amb molts tipus de pantalles, tant
LCD com OLED, aixi com amb diversos controladors grafics. Originariament
desenvolupada per a I'entorn Arduino, la llibreria U8G2 s'ha popularitzat fins al punt de ser
implementada en altres entorns C/C++, com el STM32 Cube.

La pantalla és utilitzada per a visualitzar dues dades clau: I'ona d'entrada i el resultat de la
xarxa neuronal. L'ona es representa amb el temps en l'eix X i 'amplitud en l'eix Y. Aquesta
representacié permet comprovar rapidament si els eléctrodes estan ben col-locats i si estan
capturant dades utils o simplement soroll. A la Figura 60 es pot veure com queda el resultat
del generador d’'ones per pantalla.
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En resum, I'addici6 de la pantalla SH1106 va aportar al projecte una gran millora, en termes
de portabilitat i autdbnoma, sense la necessitat de realitzar gaires modificacions fisiques en
el prototip original. Aquesta implementacio també va ser una lligé important en termes de
gestié de pins i de connexions, aixi com de la necessitat d'una revisié exhaustiva dels
components i les seves especificacions.

Figura 60: Pantalla SH1106. Font: Ali Express.

7.4. Altres components i instruments per laimplementaci6

El desenvolupament del sistema de monitoratge d'ECG implica una serie de components
addicionals i eines que han ajudat a construir i validar el sistema.

Per comencar, s'ha utilitzat un generador d'ones durant les proves (Figura 24). Aquesta
eina ens ha permés simular senyals d'entrada, facilitant la comprovacié de la correcta
operacio del sistema, incloent-hi I'exactitud en la captura de senyals.

Amb el suport d'un oscil-loscopi (Figura 25), s’ha pogut visualitzar aquests senyals
d'entrada i de sortida en temps real. L's de l'oscil-loscopi ha estat clau per detectar i
corregir possibles problemes en la captura de senyals.
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Figura 24: Akozon FY6800. Font: Amazon. Figura 25: Owon SDS7102V. Font:

La interacci6 amb lusuari s'ha gestionat mitjancant I'Gs de LEDs i botons. Aquests
components proporcionen informacié visual sobre I'estat del sistema, per exemple, si esta
registrant dades o si s'ha detectat una alerta. Els botons, d'altra banda, ofereixen una forma
senzilla i intuitiva per a l'usuari interactuar amb el dispositiu.

El muntatge eléctric s'ha realitzat amb l'ajuda de jumpers i cables, assegurant la
connectivitat necessaria entre els diversos elements del sistema. S’ha inclos resisténcies
(dues de 470 omhs i una de 10 kohms), que s6n components passius essencials que
ajuden a controlar el corrent a través dels diversos segments del sistema com els LEDs.

Fisicament, el sistema es munta utilitzant caragols, una placa PCB 22402a-18, i connectors
per a Arduino. Aquesta configuracid proporciona una base solida per al sistema, tot
facilitant futures modificacions o ampliacions si sén necessaries.

Es pot veure la disposicid dels anteriors components a la Figura 25 i més endavant a
I'apartat 10.3 Aplicacio lectura ADC.
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Figura 25: Components muntats a la placa PCB sense pantalla. Font: Propia.

Per assegurar la integritat del sistema enfront de possibles sobretensions, s’ha incorporat
un diode Zener 1N747 com a regulador de voltatge. La seva funcié és vital per a la
proteccio dels components del sistema quan esta connectat el generador d’ones.

Per a complementar el sistema de monitoratge d'ECG que s’ha descrit anteriorment, també
s'ha incorporat un condensador electrolitic de 10uF/16V en el disseny. Aquest condensador
esta connectat entre la font d'alimentacié de 3.3V i la terra, actuant com una mena de
"bateria temporal".

Aquest component és crucial per a la gestié d'energia del sistema, especialment quan es
tracta del microcontrolador. En funcionament normal, el microcontrolador consumeix
energia en rafegues, la qual cosa pot causar oscil-lacions en la tensié d'alimentacié. Tot i
gue aguesta variabilitat pot no ser critica en circuits digitals, en circuits analdgics pot arribar
a ser un problema.

Aquesta situacio es pot agreujar si es considera que la corrent ha de passar per diversos
connectors, que poden incrementar l'ondulacio de la tensi6. A més, la plaqueta
condicionadora de I'ECG té uns condensadors de desacoblament que poden resultar
insuficients. Aquests factors poden provocar caigudes de tensi6é significatives per a un
circuit analogic, afectant la qualitat del senyal captat pel sistema.

En aquest context, el condensador electrolitic compleix una funcié crucial: acumula energia
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per compensar aquestes fluctuacions de corrent, ajudant aixi a estabilitzar la tensio
d'alimentaci6 de 3.3V.

Per acabar, s'ha de remarcar la importancia dels condensadors de desacoblament en
circuits digitals moderns. Aquests es col-loquen a prop de les patilles d'alimentacioé de cada
circuit integrat, amb l'objectiu de reduir els pics de corrent en la font d'alimentacio.
Normalment, per a cada integrat s'usen dos condensadors, un de més gran (10-47uF) i un
de més petit (4.7nF-100nF), assegurant aixi un rendiment optim.

Finalment, s'ha fet servir un soldador per a fer les connexions electriques segures i
duradores, garantint la fiabilitat del sistema a llarg termini. Les connexions soldades
asseguren una continuitat eléctrica robusta, crucial per al bon funcionament del sistema de
monitoratge d'ECG.
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8. Estat de I’art

8.1. Recerca

En els darrers anys, s’ha vist un augment significatiu en la recerca i el desenvolupament de
tecnologies de monitoratge de la salut portatils, especialment en el camp de la cardiologia.
Un aspecte destacat d'aquesta tendencia és l'aplicacié de la intel-ligéncia artificial, més
concretament de les xarxes neuronals convolucionals (CNN), a la interpretacié de senyals
ECG. Aquesta aplicacié esta donant lloc a solucions diagnostiques i de monitoratge per a
malalties cardiaques més avancades i precises.

En aquest projecte, es proposa un sistema que combina el modul AD8232 per a la recollida
de senyals ECG i una xarxa neuronal convolucional 1D (1D-CNN) per analitzar-les. Aquest
enfocament esta en linia amb les tendéncies actuals en la recerca i el desenvolupament en
aquesta area.

Un estudi rellevant per al treball és el publicat a la revista "IEEE Transactions on Biomedical
Engineering" de Zihimann, M., Perekrestenko, D., & Tschannen, M., (2017) [28]. En aquest
estudi, els autors recomanen dues arquitectures de xarxes neuronals profundes per a la
classificacio de registres d'ECG de longitud arbitraria. La primera arquitectura és una xarxa
neuronal convolucional profunda que utilitza una tecnica de calcul de mitjanes per combinar
les caracteristiques extretes de les diferents capes de la xarxa. La segona arquitectura
combina capes convolucionals amb capes de memoria de llarg termini (LSTM) per analitzar
les dades que canvien al llarg del temps, una caracteristica comuna dels senyals d'ECG.
Aquest estudi serveix com a base solida per a la nostra proposta, demostrant I'eficacia de
les arquitectures de xarxes neuronals profundes en la classificacié de dades d'ECG.

Un altre estudi, més recent, de M. Gu et al. (2023) [29], presenta un model lleuger i precis
per a la classificacié6 d'anomalies del ritme cardiac, basat en CNN classiques i técniques
d'acceleracié de maquinari. Aquest model supera les limitacions dels dispositius portatils
existents per a la deteccié d'ECG, optimitzant I'eficiencia de la implementacié de maquinari i
reduint el consum de recursos de maquinari.

Finalment, el treball "ECG Monitoring System Using AD8232 Sensor" d'Anitha S. Prasad
(2019) [30] subratlla la utilitat del modul AD8232 per a la recollida de senyals ECG. Prasad
presenta un dispositiu de monitoratge de salut intel-ligent i econdomic que pot visualitzar el
senyal d'ECG i mesurar la freqiencia cardiaca.
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En resum, el projecte esta alineat amb les Ultimes tendéncies en la recerca i el
desenvolupament de la tecnologia médica portatil. Es proposa I'Us d'una xarxa neuronal
convolucional 1D implementada en un microcontrolador STM32 per analitzar les dades
d'ECG recollides per un modul AD8232. Aquesta revisié de l'estat de l'art confirma la
rellevancia i la viabilitat del enfocament.

8.2. Kachuee et al. 2018

El document "ECG Heartbeat Classification: A Deep Transferable Representation” de
Mohammad Kachuee et al. [1] posa en relleu I'Gs de I'Electrocardiograma (ECG) com a eina
fiable per monitorar el sistema cardiovascular. Es focalitza en la categoritzacié dels batecs
cardiacs, ja que aquesta informacié pot ser crucial per entendre l'estat de salut d'un
individu.

En l'estudi de I'ECG, és comu que diverses condicions o trastorns cardiacs comparteixin
certes caracteristiques. No obstant aixd, moltes recerques s'han limitat a estudiar conjunts
de dades especifics per classificar un grup concret de condicions cardiaques. Tot i que
aguest enfocament ha estat til, també és bastant restrictiu, ja que es centra en un conjunt
de dades especific sense considerar com es poden aplicar els coneixements adquirits a
altres conjunts de dades o tasques relacionades.

Aqui és on l'estudi de Kachuee i companyia destaca, presentant una innovacié important.
En lloc de restringir-se a un conjunt de dades especific, aquest equip proposa un métode
que pot aprendre de diverses tasques de classificaci6 d'ECG i transferir aquest
aprenentatge a noves tasques. Per explicar-ho d'una manera senzilla, aquesta
"transferéncia de coneixement" és com si la xarxa neuronal pogués adquirir habilitats en
una area i aplicar-les en una altra, millorant aixi la seva eficacia.

Els autors recomanen un métode basat en xarxes neuronals convolucionals profundes per
classificar els batecs cardiacs. Aquest métode ha demostrat la seva capacitat per classificar
amb precisié cinc diferents tipus d'arritmies segons l'estandard AAMI EC57. A més,
suggereixen una forma d'aplicar aquest aprenentatge adquirit a la tasca de classificar l'infart
de miocardi (MI).

Per avaluar aquest métode, van utilitzar les bases de dades MIT-BIH i PTB Diagnostics de
PhysioNet [31], que s6n molt reconegudes en la recerca biomédica i ofereixen una gran
varietat de senyals ECG etiquetats per a I'analisi.

Els resultats obtinguts s6n prometedors. El metode suggerit va aconseguir una precisio
mitjana del 93,4% en la classificacié d'arritmies i del 95,9% en la classificacio de l'infart de
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miocardi. Aquests resultats reforcen la viabilitat d'aquest enfocament per a la classificacio
de batecs cardiacs basada en ECG.

En resum, l'estudi de Kachuee et al. (2018) presenta un métode potent per classificar els
batecs cardiacs basats en xarxes neuronals convolucionals. A més, demostra com el
coneixement adquirit en la classificacio d'arritmies pot ser aplicat efectivament a la
classificaci6 de linfart de miocardi. Aquestes descobertes poden ser claus per al
monitoratge del sistema cardiovascular i per al desenvolupament de tecnologies médiques
avancades.

Impressionat pels resultats prometedors de l'estudi de Kachuee et al., s’ha decidit
implementar la seva proposta d'arquitectura de xarxa neuronal en el dispositiu P-NUCLEO-
WB55. Es creu que la combinacié d'una classificacié precisa dels batecs cardiacs i la
capacitat per transferir el coneixement adquirit a noves tasques és un gran valor per al
monitoratge del sistema cardiovascular.

L'Us de xarxes neuronals convolucionals profundes, tal com ho fa el métode de Kachuee,
és particularment atractiu per aquesta tasca, donada la seva capacitat per processar grans
conjunts de dades i per extreure caracteristigues rellevants de manera eficient. La
comprovada eficacia d'aguesta arquitectura en la classificaci6 de cinc diferents tipus
d'arritmies i en la detecci6 de l'infart de miocardi, amb una precisié mitjana d'un 93,4% i un
95,9% respectivament, ens reafirma en la nostra decisié.

Senzillament, aplicant la proposta de Kachuee et al. al dispositiu P-NUCLEO-WB55,
s’espera millorar la forma en qué es monitoritza el sistema cardiovascular, oferint una
tecnologia medica més avancada i precisa. Aquesta estrategia també pot obrir la porta a
noves aplicacions i descobertes en I'estudi de la classificacié d'ECG.
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9. Desenvolupament de la xarxa neuronal

9.1. Dataset: MIT-BIH Arrhythmia Database

Des de 1975, els laboratoris de I'Hospital Beth Israel de Boston (ara Centre Médic Beth
Israel Deaconess) juntament amb el MIT, han estat duent a terme recerca rellevant en
I'ambit de I'analisi d'arritmies i temes afins. Com a resultat inicial significatiu d'aquest treball,
es va establir la Base de Dades d'Arritmies MIT-BIH, la qual es va completar i comengar a
distribuir el 1980. Aquesta base de dades va ser pionera en oferir un conjunt estandard de
materials de prova per avaluar detectors d'arritmies. Més de 500 centres globals I'han
utilitzat per a aquest proposit i per a investigacions sobre la dinamica cardiaca.[31]

Al principi, la base de dades es distribuia en cintes magnétiques digitals de mitja polzada a
velocitats de 800 i 1600 bpi, i en cintes analogiques en format FM IRIG de quart de
polzada. Posteriorment, el 1989, es va crear una versi6 en CD-ROM per facilitar
l'accessibilitat.[31]

La Base de Dades d'Arritmies MIT-BIH conté 48 registres d'ECG de mitja hora de durada
amb dos canals, recollits de 47 pacients entre 1975 i 1979. Es van triar aleatoriament 23
registres d'un total de 4000 enregistraments d'ECG de 24 hores. Aquests enregistraments
es van obtenir d'una poblacié mixta de pacients hospitalitzats (aproximadament el 60%) i
pacients externs (aproximadament el 40%) a I'Hospital Beth Israel de Boston. Els 25
registres restants es van seleccionar especificament per incloure arritmies menys freqlients
perd clinicament rellevants, que no estarien prou representades en una mostra aleatoria
petita.[32]

Els enregistraments d'ECG es van digitalitzar a una freqiiéncia de 360 mostres per segon
per canal, amb una resolucié d'11 bits i un rang de 10 mV. Cada registre va ser anotat
independentment per dos o més cardidlegs, i es van resoldre les discrepancies per
aconseguir anotacions de referéncia per a cada complex ventricular. En total, la base de
dades inclou aproximadament 110.000 d'aquestes anotacions de referéncia.[32]

Aquesta base de dades, disponible en aquest directori, inclou la totalitat de la Base de
Dades d'Arritmies MIT-BIH. Des del setembre de 1999, la meitat dels registres (25 de 48) i
els fitxers d'anotacions de referéncia per a tots els registres s'han distribuit gratuitament a
través de PhysioNet. Els 23 registres restants, que fins aleshores només estaven
disponibles en el CD-ROM de la Base de Dades d'Arritmies MIT-BIH, es van afegir a
aquest directori el febrer de 2005.[32]
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Un aspecte fonamental d'aquesta analisi és la configuracid dels eléctrodes durant la
recollida de les dades d'ECG. La majoria dels registres utilitzen una configuracié modificada
de la “lead” Il de les extremitats (MLII), amb els eléectrodes col-locats en el pit del pacient,
gue sol destacar els complexos QRS normals. Per altre banda, hi ha derivacions
modificades V1 (ocasionalment V2 o V5, i en un cas V4), que pot ser gairebé ortogonal a
l'eix electric mitja del cor, la qual cosa pot complicar la deteccié de batecs normals. No
obstant aix0, aquesta configuracié tendeix a destacar els batecs ectopics. En dos registres
(102 i 104), a causa de les curacions quirargiques dels pacients, es va fer servir la derivacio
modificada V5 per a el senyal superior [32]. A la Taula 1 de la pagina 28 esta documentat
com s’aconsegueixen aquestes derivacions o “leads”.

Aquestes particularitats de la configuracié dels eléctrodes son essencials per a la
interpretacio correcta dels senyals d'ECG i, per tant, per a I'éxit de la implementacié de la
xarxa neuronal per detectar arritmies cardiaques en temps real.

9.1.1. Analisi exploratori del dataset

En aquesta seccié es procedeix a realitzar una analisi exploratoria detallada del MIT-BIH
Arrhythmia Database, el qual ha estat I'eina principal per a lI'entrenament i validacié de la
nostra xarxa neuronal convolucional. Com ja s'ha descrit en la seccié 5.4 Descripcié
darritmies del projecte, aquesta base de dades esta conformada per cinc categories
principals, que corresponen a diferents tipus d'arritmies.

No obstant aix0, és important destacar que la distribuci6 de les dades esta forca
desequilibrada, tal com es pot observar a la Figura 26. La majoria de les dades
corresponen a batecs normals, mentre que la presencia d'altres categories d'arritmies és
significativament inferior. Aquesta descompensacié pot representar un desafiament
significatiu en el moment d'entrenar la nostra xarxa neuronal, ja que I'abundancia de dades
d'una classe pot sobreposar-se a la resta, fent dificil la correcta identificacié de les altres
categories. Aquest fenomen conegut com a sobreajustament (overfitting) i succeeix malgrat
obtenir bones metriques generals. A més, cal tenir en compte que tant el conjunt de dades
d'entrenament com el de prova, que ja se subministren separats en diferents fitxers CSV,
estan igualment desequilibrats, tal com es pot apreciar en el grafic de barres a la dreta de la
Figura 26.
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Figura 26: Barplot del dataset. Font: Propia.

Per aprofundir en la comprensié de les dades amb les quals estem treballant, es realitza
una representacio grafica aleatoria de batecs de cada classe. Com es pot observar a la
Figura 27, cada batec consta de 187 dades que han estat pretractades per eliminar soroll.
No obstant aix0, un aspecte important a assenyalar després danalitzar diverses
representacions és la complexitat per diferenciar els batecs entre ells, a no ser que es tingui
un coneixement especialitzat en la materia.

Aquesta analisi visual ens permet no nomeés entendre millor la composicio del dataset, sind
també identificar possibles desafiaments que es podrien presentar en la fase de modelatge.
Les grafiques també serveixen per mostrar la variabilitat intrinseca en els senyals de batec
cardiac i com aquesta variabilitat es manifesta en diferents tipus d'arritmies.
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Figura 27: Diferents categories del dataset. El eix y és el valor de la senyal escalada entre
Oilieleix x és el numero de mostra que té aquesta senyal. Font: Propia.

Després d'analitzar la composicié del dataset, es plantegen diverses estratégies per
afrontar el desequilibri de les dades, com ara el métode de reducci6 de mostres
(downsampling o undersampling), la generacié sintética de mostres (SMOTE) per
augmentar la preséncia de les categories subrepresentades, o la introduccié de soroll
gaussia a les dades existents per generar-ne de noves. Tot i que s'han explorat diverses
estratégies, els resultats no van mostrar una opcié clarament superior a les altres, per la
gual cosa es va decidir seguir estrictament el procediment descrit per Kachuee et al. (2018)
[1]. Seguint la metodologia de Kachuee et al., es va procedir a realitzar un downsampling
(reduir les categories més representades a 819 batecs) i un sobremostreig (en aquest cas,
un SMOTE) de la categoria amb menys de 819 batecs, que és el Fusion Beat. Aquesta
estratégia resulta en un dataset d'entrenament equilibrat de 4095 batecs, amb 819 batecs
per cada categoria. En I'Annex A es proporciona el codi complet referent al
desenvolupament de la xarxa neuronal.
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9.2. Arquitectura de la xarxa neuronal

La xarxa neuronal utilitzada per aquest projecte és idéntica a la proposta per Kachuee et al.
(2018) que es pot veure a la Figura 28. A continuacio, es descriu en detall la seva
arquitectura, estructurada de la segiient manera:
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Figura 28: Arquitectura de la xarxa neuronal. Font:[1].

Es comenca amb la primera part de la xarxa, on s'estableix la forma de I'entrada. Cada
batec que s'analitza té 187 punts de dades, per aix0d es defineix una capa d'entrada amb
una forma de 187x1.

Després d'aquesta capa d'entrada, s'aplica el que es coneix com una capa de convolucié
1D descrit anteriorment a l'apartat 6.3. Imagineu aguesta capa com un petit focus que es
mou a través de les dades d'entrada, analitzant un tros petit a cada vegada (aix0 és el que
es coneix com a "kernel" o filtre). En aquest cas, el focus analitza 5 punts de dades cada
vegada que es mou. D'aquests filtres en tenim 32 que es mouen a traves de les dades amb
pesos diferents, permetent-nos detectar diferents patrons en les dades simultaniament.
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Cada bloc principal de la xarxa esta format per dues capes de convolucié com I'explicada
anteriorment, amb una capa d'activacié ReLU entre elles també explicada al apartat 6.3.

Després de la segona capa de convolucid, s'afegeixen les sortides d'aquesta capa amb les
sortides de la primera capa de convolucid, creant aixi una connexié que permet a la xarxa
aprendre més eficientment.

Un cop combinades aquestes sortides, es passen a través d'una altra capa d'activacio
ReLU, i després es condensen a través d'una capa de max pooling. Aquesta capa actua
com un focus també, perd en comptes d'analitzar les dades, el que fa és seleccionar el
valor més destacat o significatiu d'un conjunt de dades, reduint aixi la mida de les dades
gue necessitarem processar a continuacio, també explicat en detall a I'apartat 6.3. Aquesta
estructura es repeteix cinc vegades.

Un cop passades per aquests cinc blocs, les dades es "aplanen", convertint-se en un llarg
vector unidimensional, el qual es pot tractar més facilment per les capes que venen a
continuacio, les capes denses.

Una capa densa és una capa on totes les neurones estan connectades amb totes les
neurones de la capa anterior i la seglient, permetent un aprenentatge més profund dels
patrons. S'utilitzen dues capes denses amb 32 neurones cada una, seguides d'una tercera
capa densa amb 5 neurones , les capes denses estan detallades a l'apartat 6.2.

Finalment, es fa servir la funcié Softmax, que converteix I'Ultima capa de neurones en
probabilitats per a cada una de les 5 classes d'arritmies (apartat 6.3). Aquestes probabilitats
seran el que ens digui la xarxa quin tipus d'arritmia creu que es troba en el batec que se li
ha donat per analitzar.

9.3. Entrenament de la xarxa neuronal

Per entrenar la xarxa neuronal, s'utilitza un procés anomenat descens del gradient amb un
optimitzador Adam, una versi6 més sofisticada del descens del gradient estocastic. El
descens del gradient estocastic (SGD, per les seves sigles en anglés) és un algorisme
d'optimitzacié6 amplament utilitzat en l'aprenentatge automatic. En lloc de calcular el
gradient complet de la funcié d'error en cada iteracio, el SGD estima el gradient mitjancant
mostreig aleatori d'un subconjunt de les dades d'entrenament. Aguesta aproximacio
estocastica permet actualitzacions més rapides dels parametres del model i pot ser més
eficient computacionalment. Tot i que pot ser més sorollos i menys precis que el descens
del gradient classic, el SGD és una eina potent per entrenar models d'aprenentatge
automatic en grans conjunts de dades. La funci6 de pérdua que s'ha fet servir és la
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‘categorical_crossentropy', que és comuna per als problemes de classificacié multiclasse
com el que estem tractant i és el “loss” que és vol minimitzar durant I'entrenament.

L'entrenament del model es realitza en lots de 32 exemples a la vegada, aquest procés
s'anomena entrenament en lots o 'batch training'. Cada pas a través del conjunt de dades
d'entrenament s'anomena 'epoch’. En aquest cas, s'han establert un maxim de 75 epoch
per a l'entrenament.

S'utilitza una técnica anomenada 'Learning Rate Decay' per ajustar la taxa d'aprenentatge
al llarg de les epoch. La idea és que a mesura que el model aprén, es volen fer ajustaments
més petits als pesos. Aixo es fa mitjancant una funcié exponencial que disminueix la taxa
d'aprenentatge al llarg del temps. La taxa d'aprenentatge inicial es fixa a 0.001 i es
disminueix exponencialment a cada época.

Per evitar el sobreajustament i estalviar temps de calcul, s'ha implementat una técnica
d'aturada anticipada (‘'Early Stopping"). L'entrenament s'aturara automaticament si la pérdua
de validacié no millora després de 10 epoch consecutives. Cal destacar que a Kachuee et
al. no fan servir Early Stopping perd en la meva experiéncia és molt important per prevenir
overfitting i que la xarxa neuronal s’aprengui de memoria els diferents batecs del set
d’entrenament.

Per mantenir el millor model obtingut durant [I'entrenament, es fa servir el
'ModelCheckpoint'. Aquesta funcié guarda el model que ha aconseguit la millor puntuacio
en la pérdua de validacid.

A més de I' "accuracy”, també es calculen altres meétriques com la precisio, el recall i la
puntuacio f1 per a cada epoch. Aguestes metriques proporcionen una millor comprensio del

rendiment del model, sobretot en conjunts de dades desequilibrats.

Finalment, es divideix el conjunt de dades d'entrenament en un conjunt d'entrenament i un
conjunt de validacié fent servir un 20% de les dades per a la validaci6. Aixd permet
monitoritzar el rendiment del model en un conjunt de dades independent durant
I'entrenament. A la Figura 29 i a la Figura 30 es pot veure la utilitat de separar dades de
validacié durant I'entrenament, on es pot veure que a partir de la epoch 13 els residus de
validacio ja no baixen gaire i per tant 'Early Stopping funciona correctament.
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Figura 29: Quadre de les métriques de classificacié durant 'entrenament. Font: Propia.
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9.4. Avaluacio6 del model

Un cop entrenat el model, el seglient pas és avaluar el seu rendiment amb dades que no
ha vist mai, es pot veure la seva distribucié a la Figura 26. Aquesta avaluacié ens déna una
idea de com el model es comportara en el mon real, amb dades noves.

Una forma d'avaluar la qualitat de les prediccions del model és mitjancant la matriu de
confusié. Aquesta matriu presenta una visié detallada de com el model s'ha comportat per a
cada classe classificant cada batec segons el valor més gran de la sortida a la capa
softmax. En aquest cas, la matriu de confusié (Figura 31) és bastant diagonal, indicant que
el model ha fet una bona feina al classificar correctament les mostres de cada classe. Cal
destacar que els resultats son algo pitjor que els de Kachuee et al. (2018) ja que en el seu
article no diu exactament com s’ha fet pero tampoc disten molt del resultat esperat (Figura
32).
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Figura 31: Matriu de confusio de la xarxa neuronal. Font: Propia.
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Figura 32: Matriu de confusi6 de la xarxa neuronal a Kachuee et al. Font: [1]

Una de les maneres d'avaluar I'efectivitat d'un model de xarxa neuronal és a través dels
informes de classificacié. Aquests informes proporcionen una vista detallada de com el
model es comporta en diverses métriques, com la precisio, el recall i la puntuacio6 f1 per a
cada classe. A continuacio i a la Figura 58 es pot veure visualment que significa cada
meétrica.

La precisi6 indica quin percentatge de prediccions fetes pel model per una classe especifica
s6n correctes. Es una meétrica crucial quan les falses positives sén especialment
problematiques. En aquest cas, el model ha obtingut una precisio general del 84%, el que
significa que en el 84% dels casos, el model ha predit la classe correcta.

El recall, per altra banda, representa el percentatge de casos positius reals que el model ha
pogut identificar correctament. Es una métrica important quan les falses negatives s6n un
problema. La puntuacié F1 és una mesura combinada de la precisi6 i el recall, i proporciona
una Unica mesura de la qualitat d'un model.
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Figura 58: Explicaci6 visual de métriques de classificacié. Font: Towards Data Science.
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Les métriques individuals per a cada classe proporcionen una visi6 més detallada de
I'efectivitat del model. Per exemple, la classe 0 ha aconseguit una alta precisi6 de 0,99,
pero un recall més baix de 0,83. Aixd podria suggerir que el model té una bona capacitat
per predir correctament els casos normals (classe 0), perd potser no és tan bo per
identificar tots els casos normals que realment hi ha.

D'altra banda, la classe 1 té una precisié més baixa de 0,18 pero un alt recall de 0,88. Aix0
podria indicar que el model fa més falses positives quan es tracta de la classe 1, pero és
bastant bo per trobar la majoria dels veritables positius.

A més, també s'han calculat altres metriques per a una avaluacié més completa del model.
La 'Ranking-based average precision' de 0,913 indica que el model generalment assigna
una puntuacié més alta a les etiquetes correctes. Aquesta métrica és Util quan es vol saber
com de bé el model pot distingir entre les classes en termes de puntuacions de probabilitat
assignades.

La 'Ranking loss' de 0,056 representa la pérdua mitjana per la mala classificacié de les
prediccions del model. Una péerdua de classificacié més baixa és millor, ja que indica que el
model comet menys errors en la seva classificacio.

La 'Coverage error' d'1,225 es refereix al nombre mitja d'etiquetes que cal predir per cobrir
totes les etiquetes correctes. Un error de cobertura més baix és preferible, perqué indica
que el model necessita predir menys etiquetes per arribar a totes les respostes correctes.

En general, malgrat les variacions en el rendiment entre les classes, I'avaluacié mostra que
el model ha aconseguit un bon rendiment global en la classificacié d'arritmies. Tot i aix0, és
important continuar treballant per millorar el rendiment en les arees identificades.
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10. Implementacio en el STM32

10.1.Validaci6 del model

En la implementacié de xarxes neuronals en dispositius, validar la seva compatibilitat i
correcte funcionament és molt important. Aquest procés es facilita mitjangant I'eina X-
CUBE-AI, una extensi6 de STM32CubeMX que proveeix el fabricant. Aquesta poderosa
eina pot convertir xarxes neuronals que ja s'han entrenat, provinents de marcs de treball
ben establerts com Keras, en una llibreria que es pot integrar de manera transparent en el
projecte de l'usuari. A la Figura 32 es pot veure un diagrama de com funciona X-Cube-Ai..
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Figura 32: Diagrama General d’X-Cube-Ai. Font:[34].

Una peca central dins de X-CUBE-AI és la seva eina de mapeig de xarxes neuronals (NN)
automatica. Aquesta eina transforma la xarxa neuronal, essencialment un model matematic
abstracte, en un codi concret que pot ser executat en un sistema especific, sigui aquest un
ordinador, un dispositiu mobil o una MCU. Aquest procés de mapeig no només converteix
les operacions de la xarxa en operacions realitzables pel processador, sin6 que també
optimitza I'is de la memoria i el calcul per a la implementacié especifica. Per a fer-ho més
comprensible, es pot dir que el X-CUBE-AI core engine és com un traductor: converteix el
llenguatge de les xarxes neuronals (models matematics complexos) en un llenguatge que
pot entendre i executar el dispositiu STM32 (codi C). A més, optimitza aquesta traduccié
per assegurar-se que la implementacié resultant funcioni de la manera més eficient
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possible dins de les restriccions de magquinari del dispositiu. Aquesta eina també
proporciona suport per a la construccié de I'aplicacio i la seva integraci6 amb I'entorn de
desenvolupament del programador [34]. A la Figura 33 es pot veure un diagrama sobre

aquest core engine d’X-Cube-Al.
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Figura 33: Diagrama del core engine d’X-Cube-Ai. Font:[34].

Dintre de les mdltiples opcions de projectes que presenta X-CUBE-AIl, aquest apartat se
centra en el projecte de validaci6 (Validation Template). Aquest projecte contrasta, de
forma incremental, els resultats obtinguts per la xarxa neuronal en I'entorn d'un PC i en
I'entorn incrustat de la MCU (veure Figura 34), la qual esta basada en I'Arm® Cortex®-M de
STM32. Per al cas de validacié en I'entorn incrustat, es va realitzar una reduccio de les
dades del conjunt de test (una seleccié de 100 dades en total, 20 de cada classe), a causa
de que tarda cada inferéncia 568.808 ms per batec a validar. Aixi, en el conjunt original de
test, aquest procés hauria durat unes 6 hores.

Cutput ace rmse mae l2r mean std nse cos tensor

x86 c-model #1 85.78% 0.2086298 0.0718935 0.5035889 -0.0 000 0.2086307 0.727%€28 0.8854620 softmax, ai_float, (1,1,1,5), m id=[31]
original model #1 85.78% 0.2086298 0.0718935 0.5035889 26307 0.727%€28 0.8854620 softmax, ai_float, (1,1,1,5), m id=[31]
X-cross #1 100.00% 0.0000001 0.0000001 0000004 000001 1.0000000 1.0000001 softmax, ai_float, (1,1,1,5), m id=[31]

acc rmse

nse




Electrocardiogrames intel-ligents: Implementacié en un Microcontrolador Pag. 69

La validaci6 del model C generat és un aspecte fonamental en aquest procés. Agquesta
validacié es basa en el calcul de diferents meétriques, que inclouen no només la precisio del
model (‘accuracy’) , sind també la seva eficiencia en termes d'Us dels recursos de la placa
P-NUCLEO-WB55. Una métrica clau que s'avalua és el nombre de cicles de rellotge per a
cada operacié de multiplicacié i acumulacié (MACC), que és l'operacié principal quan es
calcula l'activacié d'una neurona en una xarxa neuronal. Segons l'estimacio del fabricant,
cada MACC representa aproximadament 9 cicles de rellotge en un processador M4, pero
trobem en el output de la validacid que realment és de 10.29 cicles per MACC i la
complexitat de la xarxa neuronal a implementar és de 3537776 MACC. Agquests 10.29
cicles soén deguts a que si porta unitat de coma flotant (FPU) el processador tarda un cicle
addicional (per tant, I'aproximacié del fabricant té sentit 9+1 cicles/MACC tedrics~ 10.24
cicles/MACC reals).

El model que es va implementar ocupa menys d'1MB de la memoria flash (220.35 KiB) del
dispositiu i menys de 256KB de la RAM (53.62 KiB). La Unica configuracié necessaria per a
la validacié del model és la configuracié del protocol de comunicacié UART, que permet la
comunicacio entre el PC i el dispositiu. Amb aquesta configuracid, es pot confirmar que les
meétriques de la xarxa neuronal son consistents amb els resultats obtinguts durant el
desenvolupament amb Python (Keras), la qual cosa és un bon indicador de que el model és
pot implementar correctament, a la Figura 34 es pot veure una imatge del output.

A més, la extensié X-Cube-Al ens va proporcionar un grafic detallat de la memoria utilitzada
per cada capa de la xarxa neuronal, que es pot veure a la Figura 35. Per obtenir més
detalls sobre aquest aspecte, recomano que consultar 'Annex B.

47KIB

rprrr 11 g1 rfrg—/1 1 1 &1 ¢
LI L T | e | O A A R B |
Y = LI L | [ A A A A
LI L T | e | O O A O R B |
I e | | Y I A A |
rare = LI | L A A A |
LI L T | e | O A A R B |
I e | | Y I A A |
e LI L | A (| O O (I
I L T | O | I O A (I
I L T | O (| I O A B [
e LI L | A [ O (I
I Iy | T T | A I B | [l
I L T | O (| I O A B [
23¥\iB|f|] e T e | A A B (I
(A T V| I T )
I T | T | O /| IO
18KiB I T T 1 1 Y I O A (A | I |
I T T | | T A A [ | IO
I T ¥ T | O Y | IO A
14KiB I T T 1 1 Y I O A (A | I |
I T | T | O /| IO
I T T | I | B B e e e
gig [V U e e
T T | | T e A | I B
I T | [ A | I
= L | (| I (A A A |
T T | | T e A | I B
I T ¥ | O A | I I
1 | I T I 1 1 | 1 1 | | 1 1 | | 1 1
0 1 2 3 4 5 3 7 8
L Layer [] Activation [ Scratch ] Input/Ouput **default*

Figura 35: Memoria feta servir per capa i per tipus. Font:[34].
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Per obtenir més informacié sobre com funciona I'Expansion Package de X-CUBE-AI, es
recomanable la consulta del manual "Getting started with X-CUBE-AIl Expansion Package
for Artificial Intelligence (Al)" [34].

10.2.Aplicacio IA inicial

En aquesta etapa del projecte, l'objectiu principal es desenvolupar un “Application
Template” d’ X-CUBE-AI que permeti introduir un batec de cor directament en el codi com
un array. Aquest batec de cor es va codificar "hardcoded" a partir d'una mostra del conjunt
de dades de test, i es va utilitzar per simular I'entrada de dades en temps real a la xarxa
neuronal.

La funci6 acquire_and_process_data() és una funcié clau en aquest procés. Aquesta funcié
pren com a entrada un array de dades (que en aquest cas conté el batec de cor) i el copia
a la memoria del buffer d'entrada que la xarxa neuronal fara servir per processar les dades.
Aquesta funci6 es crida abans que la xarxa neuronal processi les dades, assegurant que
les dades correctes estiguin disponibles per al seu processament.

El codi d'aquesta funcié comencga convertint el punter ai_input[0].data a un punter a float, ja
que les dades d'entrada sén de tipus float. A continuacid, es copien les dades d'entrada des
de l'array de batecs de cor al buffer d'entrada. Aquest procés es realitza fent servir un bucle
for que recorre tots els elements de l'array. A la Figura 36 es pot veure la funcié
acquire_and_process_data().

int acquire_and_process_data(ai_flecat data[])

{

f/ Cast the data_ins pointer to a float pointer, since the input data is float
ai_float*® input_data = (ai_float™) ai_input[@].data;
f/ Copy the input data from the array to the input buffer

for (int i = ®; i < AT_NETWORK_IN 1 SIZE; i++) {
input_data[i] = data[i];

}

return 8;

}

Figura 36:Codi respectiu a la funcié acquire_and_process_data(). Font: Propia.

Una vegada la xarxa neuronal ha processat les dades, es crida a la funcié post_process().
Aquesta funcié pren les dades de sortida de la xarxa neuronal i les envia al port série.
Aquesta funcié ens permet veure els resultats de la classificacié de la xarxa neuronal.

La funci6 comenca convertint el punter ai_output[0].data a un punter a float, ja que les
dades de sortida s6n de tipus float. Després, fa servir la funcié snprintf() per posar en
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format les dades de sortida en una cadena de text que es pot imprimir. Finalment, es
transmeten les dades de sortida a través de la porta UART1 amb un retard maxim fent
servir la funci6 HAL_UART Transmit(). A la Figura 37 es pot veure la funcié
post_process().

int post_process(ai_i8* data[])

/* Cast the output data pointer to a float pointer, since the output data is float */
ai_float* output_data = (ai_float*) ai_output[®].data;
/* Print the output data te the serial port */
char buf[s4];
int len = snprintf(buf, sizeof(buf), “Output: ¥.2f, ¥.2f, ¥.2f, ¥.2f, ¥.2f\r\n",
output_data[@], output data[l], cutput data[2], output_data[3], ocutput_data[4]};
HAL_UART_Transmit(&huartl, (uint3_t*)buf, len, HAL_MAX_DELAY);
return 8;

}

Figura 37: Codi respectiu a la funcié post_process(). Font: Propia.

En el bucle infinit while(1) del fitxer main.c, simplement es crida la funcié
MX_X_CUBE_AI_Process() del fitxer app_x-cube-ai.c. A la Figura 38 es pot com és
defineix aquesta funcio.

wvoid MX_X CUBE_AI_Process(void)

{
/* USER CODE BEGIN 6 */
int res = -1;
printf("TEMPLATE - run - main loop\rin™};

if (network) {

do {
/* 1 - acquire and pre-process input data */
res = acquire_and_process_data(heartbeat);
/* 2 - process the data - call inference engine */
if (res == @)
res = ai_run();
/* 3- post-process the predictions */
if (res == @)
res = post_process{data_outs);
} while (res==8);

b

if (res) {
ai_error err = {AI FRROR_INVALID STATE, AI_FRROR_CODE_NETWORKY};
ai_log err(err, "Process has FAILED");

}

/* USER CODE END & */

Figura 36:Codi respectiu a la funci6 MX_CUBE_AI_Process(). Font: Propia.

Amb la definicié d’aquestes dues funcions, s’ha establert una via de comunicacié entre el
codi de simulacio del batec de cor i la xarxa neuronal, permetent-nos simular la classificacio
d'un batec de cor per separat. A la Figura 39 es pot veure com és el output i com classifica
de manera correcte.
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Figura 39: Exemple d’output port série de la classe 1 de 'aplicacio inicial. Font: Propia[34].

10.3.Aplicacio lectura ADC

La part més complexa d'aquesta seccio del projecte consisteix en la construccié del circuit
requerit per implementar 'AD8232 a la placa P-NUCLEO-WB55. Amb ['ajuda del Abel, un
bon amic meu, vaig poder obtenir tot el material necessari i suport per dur a terme el
disseny. Amb el seu coneixement i utilitzant eines com un oscil-loscopi, un generador
d'ones, un soldador i altres components passius, vam ser capagcos de muntar un circuit a la
placa PCB 22402A-18. A través dels connectors d'Arduino, aquest circuit es pot connectar
de manera compacta i elegant amb tots els elements necessaris per a la lectura de 'ADC a
la placa P-NUCLEO-WB55.

Durant aquest procés, vam experimentar amb diverses proves i errors per assegurar-nos
que el circuit funcionava de manera adequada. La nostra meta era aconseguir connexions
estables i fiables entre aquest circuit i la placa, amb la finalitat de garantir una lectura
precisa dels senyals generats pel sensor AD8232. Per fer aquestes connexions ens vam
basar en el seglent blog on es fan les connexions per un Arduino [35] i en el User Manual
de P-NUCLEO-WBS55 [25].

A la Figura 40, es mostra un diagrama que il-lustra les connexions entre aquest circuit i la
placa P-NUCLEO-WB55. Aquest diagrama reflecteix la manera en qué els diferents
components estan interconnectats per permetre la lectura de I'ADC i el processament
posterior de les dades aconseguides.

Mitjancant aquesta implementacio, s'ha aconseguit una solucié eficac per integrar el sensor
AD8232 a la placa P-NUCLEO-WBS55, obrint les portes a futures aplicacions i analisis dels
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senyals biologiques capturades. En els apartats seglents, s'explorara amb més detall el
funcionament i la programacié necessaria per a realitzar la lectura de I'ADC i I'analisi de les
dades aconseguides a través d'aquest sistema. A la Figura 40 es pot veure el diagrama de
com sén aguestes connexions entre aquest circuit i la placa.
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Figura 40: Esquema de connexions. Font: Propia[34].

Amb aquest esquema i I'is de l'oscil-loscopi, tenim la capacitat de verificar el correcte
funcionament del AD8232 sense necessitat de desenvolupar cap codi addicional. Mitjangant
aguesta técnica, es pot observar el senyal generat i assegurar-nos gue és consistent i
concorda amb les expectatives.

Per a realitzar aguesta comprovacié, connectem el cable del canal positiu de l'oscil-loscopi
al punt de connexi6 sota I'AD8232 en el disseny, utilitzant un cocodril. A continuacio,
connectem el cable del canal negatiu de l'oscil-loscopi a la connexié a terra (és la nansa en
paral-lel als connectors Arduino), fent servir un altre cocodril. D'aquesta manera, establim
una connexid per a capturar i visualitzar el senyal generat pel convertidor ADC.

A la Figura 41 es mostra una imatge del senyal analitzat a l'oscil-loscopi en diferents
configuracions. A través d'aquesta visualitzacid, es pot confirmar que tot esta funcionant
com s'esperava. Es una manera rapida i efectiva de validar el funcionament del AD8232 i
assegurar-nos que la lectura dels senyals analogics es du a terme correctament.

Aquesta verificacié inicial ens proporciona confianga en el sistema i ens permet avangar
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amb la implementaci6 i analisi més detallada de les dades obtingudes a través d'aquest
convertidor ADC.

M:100ms

Figura 41: Batecs de cor al oscil-loscopi. Font: Propia[34].

Hi ha certes observacions rellevants que es poden fer en aguest punt. Per exemple, es pot
destacar el temps que transcorre entre I'ona R i I'ona R del meu cor, que s'ha mesurat en
uns 0.7 segons. Aquesta dada és important per a la implementaci6 final del sistema, ja que
proporciona una referéncia temporal significativa.

En aquest apartat, és important destacar que tot i que el treball de Kachuee et al. [1] fa
referéncia a I's del "lead II" per a l'adquisici6 d'ECG, no proporciona imatges ni una
descripci6 detallada de com realitzar aquesta configuracié en el seu cas de manera precisa.
Aquesta manca d'instruccions visuals i detallades dificulta encara més la tasca de replicar
correctament aquesta configuracid. Per aquest motiu, s’ha posat els eléctrodes com marca
el llibore The ECG Made Easy [14], a la Figura 6 es pot veure aquesta disposicio.

De fet, en el procés d'intentar imitar el "lead II" utilitzant les dades del dataset i les
investigacions de Kachuee et al. [1], s'ha observat que I'ona S és molt pronunciada en les
lectures al desplacar lleugerament els electrodes de lloc. Aquesta situacié pot ser una
consequéncia de la complexitat inherent de portar a cap un ECG perfecte sense tenir una
formacié especifica en cardiologia.

Es essencial destacar aquesta dificultat addicional en la replicaci6 precisa de la
configuracio6 "lead 11" de 'ECG. La falta d'instruccions visuals i detallades juntament amb la
YO
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complexitat de capturar de manera adequada les ones de I'ECG sense una formacio
especifica, posa de manifest els reptes associats amb aquesta tasca.

10.3.1. Codi ADC

El codi comencga configurant dos pins de GPIO (GPIO_PIN_13 i GPIO_PIN_12) al GPIOC,
és a dir, el LED vermell i verd. D’aquesta manera s'implementa addicionalment al codi
estrictament necessari un semafor per entendre quan ésta recollint dades i quan esta
passant les dades com a inputs de la xarxa neuronal.

A continuacio, es calcula el periode de mostreig en mil-lisegons (sampleTime) basat en una
freqliéncia de mostreig de 125 Hz (imitant a Kachuee et al. 2018 [1]). S'entra en un bucle
while que durara 10 segons[1], durant el qual es prenen mostres de I'ADC. Cal destacar
gue en aquest projecte final de master és prioritza la funcionalitat a la eficiencia. Una
manera molt més eficient i interessant de fer aquest procés podria ser fer servir
interrupcions o DMA.

En cada iteracié del bucle, es comprova si ha passat el temps de mostreig des de I'Ultima
mostra. Si és aixi, es pren una altra mostra de I'ADC.

Per prendre una mostra de I'ADC, s'inicia 'ADC amb HAL_ADC_Start(), s'espera a que la
conversi6 acabi amb HAL_ADC_PollForConversion(), i després es llegeix el valor de I'ADC
amb HAL_ADC_GetValue(). Aquest valor és un nombre enter que representa el voltatge
mesurat en un rang de 0 a 4096 (per un ADC de 12 bits).

Aquest valor es converteix a volts multiplicant per (3.3 / 4096.0) i es guarda a l'array
heartbeat. El comptador n es incrementa per indicar que s*ha adquirit una nova mostra.

Una vegada s'han adquirit totes les mostres, els pins GPIO es tornen a canviar d'estat per
indicar que l'adquisicio de dades ha acabat.

Finalment, totes les mostres adquirides (1250 mostres, es mostreja durant 10 segons a 125
Hz) es transmeten a través del port série i podem extreure aquestes dades amb TeraTerm
(Windows) o Minicom (Ubuntu). Per fer aix0, cada valor de l'array heartbeat es converteix a
una cadena de text amb sprintf(), i es transmet a través de I'UART amb
HAL_UART_Transmit(). Es fa una petita pausa de 20 ms després de transmetre cada valor
per donar temps al receptor per processar les dades.

Agquest codi permet adquirir un senyal de 'ADC a una frequéncia de 125 Hz, convertir
aquest senyal a voltatge, i transmetre les dades a través de I'UART per a analisi o
visualitzacio.
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10.3.2. Codi aplicat al generador d’ones

En aquest punt, el generador d'ones juga un paper molt interessant, ja que permet el
desenvolupament de codi i la realitzaci6 de proves amb facilitat, sense la necessitat de
connectar constantment els eléctrodes. Amb el generador d'ones, é€s possible generar ones
que simulin els batecs del cor. Per a aix0, simplement cal col-locar el jumper superior de la
placa entre el pin esquerre i el central, i connectar el cable positiu a la nansa horitzontal de
la placa, mentre que el cable negatiu es connecta a terra. D'aguesta manera, es pot
transmetre directament batecs del cor a la placa P-NUCLEO-WB55 sense necessitat de
capturar-los utilitzant 'AD8232.

A la Figura 42 i 43 es mostra un exemple de batecs extrets usant el codi anterior i amb el
generador d'ones connectat. Aquesta configuracié ens permet avaluar el funcionament de
la placa i verificar si la lectura de I'ECG es realitza de manera correcta.

ADC - Batecs Generador d'Ones

ﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁ

Figura 42: Batecs del generador d’ones recollits. Font: Propia[34].
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ADC- Batecs Generador d'Ones (ampliat)

Figura 43: Batecs del generador d’'ones amb un zoom. Font: Propia[34].

Aquesta caracteristica del generador d'ones proporciona una gran facilitat en el

desenvolupament i les proves, ja que permet generar senyals simulats dels batecs del cor
sense haver de dependre de senyals fisiologics reals. Aixo simplifica el procés de depuracio

del codi i I'avaluacié del comportament de la placa en diferents escenaris.

10.4.Aplicacio final

En el desenvolupament del codi final, es realitza la combinacié dels codis presentats en els
dos apartats anteriors. Per poder combinar aquests dos codis, cal aplicar un processament
de dades. Aquest procés de processament de dades segueix el procediment descrit per
Kachuee et al.[1] , que es detalla a la Figura 44.

2)
3)

4

5)
6)

7)

Splitting the continuous ECG signal to 10s windows and
select a 10s window from an ECG signal.

Normalizing the amplitude values to the range of be-
tween zero and one.

Finding the set of all local maximums based on zero-
crossings of the first derivative.

Finding the set of ECG R-peak candidates by applying
a threshold of 0.9 on the normalized value of the local
maximums.

Finding the median of R-R time intervals as the nominal
heartbeat period of that window (7).

For each R-peak, selecting a signal part with the length
equal to 1.27".

Padding each selected part with zeros to make its length
equal to a predefined fixed length.

Figura 44: Passos de Kachuee et al per al processament de dades. Font: [1][34].
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Les funcions que s’han definit en el arxiu main.c per poder dur a terme aquest

processament de dades soén les seglients:

”

<
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sample_ecg_data: Aquesta funcié adquireix dades ECG mitjancant un conversor
analogic a digital (ADC). Aquesta funcié estableix dos pins de GPIO (els LED’s) per
a la sincronitzaci6 i inicia I'ADC. Es fa servir un bucle que es repeteix fins que s'ha
adquirit la quantitat de dades desitjada. Durant aquest bucle, es controla si s'ha
arribat al temps de mostreig. Si és aixi, es pren una mostra a través de I'ADC i es
converteix el valor de voltatge d'entrada en un valor d'amplitud que s'afegeix a
larray de dades d'ECG. Aquesta funcié seria el codi desenvolupat a I'apartat
anterior 10.3 Aplicacié lectura ADC.

normalize: Aquesta funcié es fa servir per normalitzar els valors d'amplitud del
senyal d'ECG. Primerament, es busca el valor maxim d'amplitud del senyal. A
continuacié, es divideix cada valor d'amplitud del senyal pel valor maxim. Aixo
resulta en un senyal amb valors normalitzats entre 0 i 1.

find_r_peaks: Aquesta funcio identifica els pics R en un senyal ECG, que sén punts
de maxima amplitud que representen la contractacié ventricular. La funcié passa per
cada punt de dada de l'array d'ECG. Si troba un valor que supera un llindar establert
(en aquest cas, 0.90 després de la normalitzacié), es considera que aguest punt és
un pic R. Després, es considera un periode refractari, durant el qual no es buscaran
més pics R.

compare_ints i find_median_rr_interval: Aquestes funcions calculen linterval
mitja entre pics R consecutius (interval RR). Aquests intervals es guarden en un
array, que es classifica en ordre ascendent. Després es calcula la mediana de
l'array.

select_segments: Aquesta funcié selecciona segments del senyal d'ECG centrats
en els pics R. Els segments sén d'una longitud de 1.2 vegades l'interval RR mitja, i
s'omple la resta del segment amb zeros fins a aconseguir una longitud fixa de 187
punts de dada.

process_ecg_data: Aquesta funcié es fa servir per processar les dades d'ECG,
invocant les funcions anteriors per normalitzar el senyal, identificar pics R, calcular
l'interval RR mitja, i seleccionar segments. A la Figura 45 es pot veure com aquesta
funcio crida les funcions anteriors.
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void process_ecg data(float *heartbeat, uint32_t len, float segments[][187]) {
/f Step 1: Normalize the amplitude values to the range between zerc and one
normalize(heartbeat, len});

'/ Step 2: Find the set of ECG R-peak candidates by applying a threshold of 8.9 on the normalized value of the local maximums
int r_peaks[28];
uint32_t refractory period = 25; // Adjust this value as needed, in data points

uint32 t r_peak_count = find_r_peaks(heartbeat, 1258, r_peaks, refractory_period);

/{ Step 3: Find the median of R-R time intervals as the nominal beat pericd of that window (T)
float T = find_median_rr_interval(r_peaks, r_peak_count);

/{ Step 4: For each R-peak, select a signal part with the length equal to 1.2T.
//Pad each selected part with zeros to make its length equal to a predefined fixed length(187)

select segments(heartbeat, r_peaks, r_peak_count, T, segments);

Figura 45: Definicio de la funcié process_egc_data(). Font: Propia.

Aleshores el bucle infinit while(1) el que és fa és continuament recollir dades, processar-les
i transmetreles a la xarxa neuronal com es pot veure a la Figura 46.

while (1)

1
sample_ecg_data(heartbeat, 125, 1o6éea);
process_ecg_data(heartbeat, 1258, segments);
'* USER CODE END WHILE */

MX_X_CUBE_AI Process();
'* USER CODE BEGIN 3 */

* USER CODE END 3 */

Figura 46: Bucle while(1) de la solucio final. Font: Propia.

En la segona part del codi, al arxiu app_x-cube-ai.c es gestiona la adquisici6 de dades, la
predicci6 amb la xarxa neuronal i la post-processament dels resultats. Aquestes funcions
son les desenvolupades a I'apartat 10.2 Aplicaci6 IA inicial amb algunes modificacions.

e acquire_and_process_data: Aquesta funcid copia les dades d'entrada (un
segment d'ECG) a la memoria d'entrada de la xarxa neuronal.

e post_process: Aquesta funcié llegeix les dades de sortida de la xarxa neuronal,
que contenen les prediccions de la xarxa. Després, passa al format i imprimeix
aquestes dades per 'UART per a la seva visualitzacio.

e MX_ X _CUBE_AI_Process: Aquesta és la funcio principal que gestiona tot el procés
de la aplicacid. La funcio itera a través de cada segment disponible (un total de cinc
segments, com es veu en el bucle for), realitzant una série d'operacions en cada
iteraci6. Com es pot veure a la Figura 47, aquesta funcid6 ha estat modificada
respecte a la versi6 original proporcionada pel fabricant.
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En primer lloc, invoca la funcié acquire_and_process_data, que adquireix i processa les
dades d'entrada per a cada segment. A continuacid, es crida la funcié ai_run que utilitza la
xarxa neuronal per realitzar prediccions basades en les dades processades. Finalment, la
funcié post process es fa carrec de la post-processament de les dades de sortida,
preparant-les per a la visualitzacié o analisi posterior.

Es important destacar que aquesta funcié ha estat modificada respecte a la versio original
proporcionada pel fabricant per adaptar-se millor a les necessitats del projecte. En
particular, s’ha limitat la funcié perqué només processi els primers cinc batecs dels deu
segons enregistrats per I'ADC.

void MX_X_CUBE_AI_Process(void)

/* USER CODE BEGIN & */
int res = -1;

printf("TEMPLATE - run - main loopi\rin");

if (network) {
// Tterate through the available segments
for (int k = @; k < 55 k++) {
/* 1 - acquire and pre-process input data */
res = acquire_and process_data(segments[k]);
/* 2 - process the data - call inference engine */
if (res == @)
res = ai_run();

/* 3- past-process the predictions */
if (res == @)
res = post_process();

// 1f there's an error during the processing, break out of the loop
if (res 1= @) {
break;
}
}
}

if (res) {
ai_error err = {AL_ERROR_INVALID STATE, AI ERROR_CODE_NETWORK};
ai_log err(err, "Process has FAILED");

USER CODE END & *

Figura 47:Modificacié de MX_CUBE_AI_Process. Font: Propia.

10.5.Resultats obtinguts

Els resultats presentats en aquest treball de master representen un aprofundiment
exhaustiu en l'estudi del prototip. Amb l'objectiu de comprendre a fons aquests resultats,
s'han realitzat experiments rigorosos i detallats. Aquesta secci6 se centra en l'analisi i la
presentacié dels resultats obtinguts a través d'aquests experiments, els quals ofereixen una
visié clara i significativa dels resultats generats per la xarxa neuronal en diferents
condicions.

Per assegurar la precisio i la qualitat dels resultats, s'ha seguit una metodologia cientifica
precisa. Inicialment, es va provar el dispositiu amb un generador d'ones i posteriorment es
va realitzar una validacié en subjectes reals, en aquest cas, la meva familia. Amb l'objectiu
de justificar la precisié dels resultats obtinguts en comparacié amb les dades reals dels
batecs de cor, es va comencar verificant que el dispositiu captés correctament les dades

g ==\
sy
9O

ETSEIB



Electrocardiogrames intel-ligents: Implementacié en un Microcontrolador Pag. 81

mitjancant l'aplicacié desenvolupada per llegir 'ADC. Posteriorment, es van realitzar
processaments de les mesures amb Excel, plotejant les senyals per a comprovar la
coheréncia dels batecs i la correcta ubicacié de tots els elements. Un cop s'ha verificat
aguest pas, s'ha enregistrat el codi corresponent a la classificacié d'arritmies en temps real
a la placa, per obtenir i registrar els resultats, assegurant-ne la validesa i la robustesa.

En aquesta seccid, es presentaran els resultats clau de I'estudi, acompanyats de les seves
interpretacions i analisis corresponents. Aquesta informacié és essencial per al
desenvolupament de noves teories, la validacié d'hipotesis i una comprensié més profunda
del prototip. A més, s'exploraran les implicacions practiques i teoriques dels resultats, aixi
com les seves possibles aplicacions en ambits relacionats.

Amb aquesta presentacio detallada dels resultats de I'experimentacio, es pretén contribuir
significativament al coneixement existent i obrir les portes a futures investigacions i
avencgos. A continuacio, es presenten de manera concisa i clara els resultats principals
aconseguits, incloent-hi les seves implicacions i contribucions tant en I'ambit academic com
professional.

10.5.1. Experiment amb batecs del generador d’ones

L’experimentacio amb el generador d’'ones es fa basicament per veure com esta sent la
performance del dispositiu sense necessitat de la col-locacié dels eléctrodes. D’aquesta
manera ens podem centrar especificament en el que I'algorisme esta interpretant tot i que
els batecs generats pel generador d’'ones sén molt irreals com es pot veure a la Figura 42 .

Es configura el generador d'ones a 1,4 Hz, intentant imitar el periode de 0,7143 segons
dels meus propis batecs de cor, els quals van ser captats amb l'oscil-loscopi. L'amplitud es
configura a 1,5 V, amb un desplacament d'1,5 V. Aquest desplacament es va establir
perqué I'AD8232 també ho fa com a Vref, evitant possibles problemes amb tensions
negatives.

El senyal enregistrat es pot observar a la Figura 43, com ja s'ha mostrat anteriorment.
Després de confirmar que aquest senyal s'enregistra correctament, es passa a comprovar
com classifica les arritmies en temps real d'aquests batecs artificials.

Un cop s'ha realitzat el processament de les dades, la forma de I'ona (Figura 48) a I'entrada
de la xarxa neuronal es presenta de la segiient manera. Es pot comprovar que aquesta
forma té sentit en relacié6 amb els batecs que es troben dins del conjunt de dades, tal com
es pot veure a la Figura 27.
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Figura 48: Senyal processada. Font: Propia.
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Figura 49: Classificacio en temps real del senyal provinent del generador d’ones. Font: Propia.
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% O)N 1)S 2V 3)F 4)Q

Promig (170 outputs) 16,617 0,1588 20,75 39,99 22,18

Taula 2: Promig dels resultats dels batecs de generador d'ones

Es pot comprovar que la sortida de la xarxa neuronal és bastant consistent (Figura 49). En
fer la mitjana dels resultats per a cada classe, s'obté la Taula 2, on es mostra que la xarxa
neuronal classifica aquest tipus de batec com a "Fusion" amb una probabilitat del 39,99%
segons la sortida de la funcié softmax. Cal destacar que el tipus de batec en si mateix no
és rellevant, ja que l'objectiu d'aquests resultats és demostrar la consisténcia de la xarxa
neuronal. De fet, es pot observar la sensibilitat de la xarxa neuronal, perque I'ona és neta i
presenta poques variacions al llarg del temps, perd0 no dona el mateix resultat
constantment. Per aquest motiu, s'ha realitzat una comprovacié amb ['aplicacio inicial
desenvolupada, introduint I'ona processada just abans de I'entrada de la xarxa neuronal.
S'ha vist que aquest enfocament produeix resultats aproximadament semblants,
demostrant aixi que no hi ha errors en el processament. No hi ha errors perqué els resultats
son consistents al llarg del temps i no hi ha discrepancies en passar I'ona processada
directament a la xarxa neuronal.

10.5.2. Cas de batecs reals

Després de validar el correcte funcionament del codi, s’ha procedit a efectuar tests amb
batecs cardiacs reals. L'estudi ha comptat amb la participacié de tres subjectes diferents: la
meva mare, el meu pare i jo mateix. Es important assenyalar que es va intentar també
incorporar el meu germa a l'estudi, pero el senyal dels seus batecs sempre es registrava a
3,2V. Curiosament, amb la resta de subjectes, es va aconseguir recollir dades utilitzant els
mateixos eléctrodes que jo vaig utilitzar amb éxit.

Tot i que aquesta informacié pot semblar anecdotica, suggereix inicialment que la
problematica podria residir en factors relacionats amb el subjecte o, alternativament, que
els eléctrodes podrien no funcionar adequadament en 1 de cada 4 casos. Un altre possible
origen del problema podria ser un mal contacte a la placa, el que podria comprometre la
recollida de dades.

No obstant aix0, la naturalesa d'aquest fenomen resulta encara misteriosa i encara no s’ha
estat capac d'identificar-ne la causa. De moment, els esforcos futurs es concentraran en
esbrinar per qué en certes ocasions es registra un senyal de 3,2V de forma consistent i per
gué, en altres circumstancies, les mesures es realitzen de manera correcta.
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Es pot trobar informacié addicional sobre les caracteristiques dels subjectes, que resulta
d'interés per a la interpretacié dels resultats, a la Taula 3. Les dades completes dels

resultats estan disponibles a I'Annex C, en forma de fulls d'Excel.
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172 165 173

20.28< 25 25<27.55<30 30 <31.4<40
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Home Dona Home
Ex-Fumador Fumadora Ex-Fumador

Taula 3: Dades dels subjectes

150 155 160 165 170 175 180 185 190 195
Alcada (cm)

Figura 49: Grafic de index de massa corporal. Font: Wikipedia.

Resulta interessant analitzar aquestes dades, ja que si existeix una capa significativa de
greix situada entre els eléctrodes i el cor, aquesta pot actuar com un aillant, interferint aixi

en la transmissio del senyal eléctric.
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10.5.2.1. Subjecte 1 : Gerard

Les proves realitzades sobre mi mateix han resultat ser les més extensives i les més
interessants. Durant les primeres proves, els meus batecs eren sovint classificats com a
arritmia supraventricular (S), fet que en teoria no té sentit, ja que les meves revisions
meédiques no han detectat mai cap anomalia, i tampoc he experimentat mai simptomes
d’aquesta condicié. Per aquesta rag, i per eliminar dubtes, vaig decidir fer una consulta amb
un cardioleg per poder interpretar adequadament els resultats.

La visita a CARDIOVALLES CENTRE MEDIC va resultar veritablement reveladora. El
cardioleg em va informar que, efectivament, podria tenir una arritmia, ja que les arritmies
sinusal respiratories (que es caracteritzen per una disminuci6 fisioldgica de la freqiiéncia
cardiaca durant I'exhalacié i una acceleracié de la mateixa durant la inhalacid) sén forca
comunes en hens | persones joves. En consequiéncia, se'm va practicar un
electrocardiograma (ECG) professional de 12 derivacions, en el qual el cardidleg va
detectar una arritmia sinusal respiratoria, tal com es pot certificar a 'Annex D.

A la Figura 50 es pot apreciar I'analisi que vaig dur a terme d'aquest fenomen, on els batecs
superiors van ser registrats amb els pulmons plens (durant la inhalacié), i la imatge inferior
amb els pulmons buits (durant I'exhalacio). Es possible observar que la distancia entre els
pics R és més gran en el segon cas que en el primer, fet que és dificil de constatar a simple
vista. No obstant aix0, analitzant el temps entre els pics R, es pot corroborar de forma
analitica aquest fenomen.
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Figura 50: Arritmia sinusal respiratoria. Font: Propia.

Vaig constatar que era clau realitzar primer una prova de les sortides, prenent dades durant
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10 segons amb els pulmons plens, i després repetir el procés amb els pulmons buits; els
resultats son reveladors. A la Figura 51 es pot observar la sortida corresponent als meus
batecs cardiacs reals. Els 5 primers outputs corresponen a les dades recollides mentre
mantenia la respiracio, mentre que els 5 segiients son resultants d'haver exhalat l'aire.

¥I' Tera Term - [disconnected] VT — O X
File Edit Setup Control Window Help

it o b
utput: 0.65, 0.02, 0.00, 0.33, 0.0
Jutput: 0.84. 0.03, 0.00. 0.13, 0,00 Cutputs amb els pulmons plens
Jutput: 0.81. 0.01, 0.00, 0.18. 0.00
Jutput: 0.73. 0.01. 0.00. 0.26. 0.00

o fe AL L

utput: 0.02, 0.97,/0.00, 0.01, 0. -
Jutput: 0.10. 0.90, 0.00, 0.00, 0,00  Cutputs amb els pulmons buits
Jutput: 0.17. 0.54. 0.02. 0.28. 0.00

Jutput: 0.49.|0.26.|0.01, 0.24, 0.00

Figura 51: Output temps real amb pulmons plens i buits. Font: Propia.

Mitjancant aquest experiment, es pot verificar que si estas respirant continuament o estas
sota estrés, la mateixa respiracié pot modificar el senyal de 'ECG, i per tant l'output de la
xarxa neuronal convolucional de manera drastica. L'arritmia sinusal respiratoria, en si, no
hauria de ser detectable per la xarxa neuronal, ja que amb només 1,2 periodes entre pics
R passant per la xarxa, resulta impossible determinar si el periode entre pics R ha canviat o
no. No obstant aix0, pot passar que durant la mesura estigui respirant o es donin altres
condicions que provoquin una pertorbaci6é al senyal, la qual s’ha comprovat que és molt
sensible, i detecti arritmia. De fet, s’ha verificat en els resultats que el soroll propi de
I'aparell en mesurar pot pertorbar la sortida.

D'altra banda, el que si que es pot verificar és que, si se segueixen bones practiques i es té
una gran precaucio, es poden obtenir resultats excel-lents sobre la implementacié, tal com
es pot veure a la Taula 4 conté més de 70 outputs recollits de la manera més precisa
possible amb els recursos disponibles:

% 0N 1)S 2V 3)F HQ

Promig (70 outputs) 62,85 32,728 0 4,34 0

Taula 4: Promig dels outputs S1
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El més interessant d'aquests resultats és que, a més de ser correctes, h0 nomes
identifiquen el batec com a normal, sind que també asseguren que no es tracta d'una
aritmia ventricular ni desconeguda. Aixo és particularment rellevant ja que les aritmies més
perilloses son les ventriculars. Si establissim un llindar per classificar un batec com a
aritmia a partir d'un valor superior al 50% en l'output de la softmax, descobririem que
['analisi hauria identificat correctament com a batec normal un 68,5% dels casos, una xifra
inferior a la trobada durant la fase de validacié del disseny, on l'ordinador havia aconseguit
un 85% i el dispositiu un 91% (perd només amb 100 dades de test).

S’ha de destacar que aquests resultats també sén coherents amb I'etapa de disseny (9.4
Avaluacio del model) on la classe 1 mostra una precisio relativament baixa de 0,18 pero
un alt recall de 0,88. Aix0 indica que el model presenta més falsos positius quan es tracta
de la classe 1, pero és forca eficient a I'hora de detectar la majoria dels veritables positius.

En aquest punt, es pot afirmar amb certa seguretat que la implementacié ha estat tot un
exit. Evidentment, hi ha moltes millores possibles per fer, sobretot en termes de robustesa,
pero ja es pot desenvolupar un prototip amb la implementacié d'una xarxa neuronal que
classifiqui en temps real les aritmies..

10.5.2.2. Altres subjectes

Per tal d'assegurar encara més que la implementaci6 és viable, es realitza una prova amb
més subjectes per evitar que sigui el meu cas particular el que es classifica bé, mentre que
la resta de casos no funcionin correctament, és a dir, que sigui una coincidéncia que nomeés
funcioni amb mi.

En el cas del subjecte 2, la Figura 52 mostra el batec de cor registrat i la Taula 5 el promig
de l'output per 40 dades.

Figura 52: Batecs del subjecte 2. Font: Propia.
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Un aspecte interessant que es pot observar en el batec és que, com que el subjecte 2 té
més greix que el subjecte 1, la senyal té més soroll, ja que el greix actua com a aillant. A
més, sembla que lI'ona S no esta ben definida i, en general, la senyal es diferencia
considerablement del lead Il habitual. Aquesta variacié podria influir en la interpretacio i la
classificacié dels batecs, i cal tenir-la en compte a I'hora d'avaluar la precisié del model.

% O)N 1)S 2)V 3)F 4)Q

Promig (40 outputs) 49,73 12,43 0,46 3 34,1

Taula 5: Promig dels outputs S2

Quant a l'output, es pot observar que en general classifica correctament i un aspecte
interessant a destacar és que, en promig, atribueix un 34,1 % de probabilitat que el batec
sigui de classe desconeguda.

En el cas del subjecte 3 a la Figura 53 tenim el batec de cor enregistrat i a la Taula 6 el
promig del output per 45 dades.

Figura 53: Batecs del subjecte 3. Font: Propia.

Resulta interessant que en aquest cas hi hagi encara més soroll i que els pics de les ones
R siguin considerablement inferiors als pics dels subjectes 1 i 2. L'efecte del soroll és
normal, pero la disminucié del pic de I'ona R podria ser deguda a I'atenuaci6 de la senyal a
causa de l'obesitat, tot i que aquesta hipotesi no esta confirmada. De totes maneres, la
magnitud de I'ona R segueix estant dins del rang tipic de valors.
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% O)N 1)S 2V 3)F 4)Q

Promig (40 outputs) 16,55 37,57 9,688 36,17 0

Taula 6: Promig dels outputs S3

Els resultats del subjecte 3 son for¢ca desconcertants, i per obtenir una visi6 més clara
caldria certificar aquests resultats, tal com es va fer en el cas del subjecte 1. Una aritmia de
tipus F sembla forca poc probable, ja que aquesta és tipica en persones amb marcapassos,
i el subjecte 3 no en té. La classificaci6 com a S no hauria de ser necessariament greu, ja
que podria tractar-se d'un cas semblant al del subjecte 1, i sabem que la propia xarxa
neuronal té certa tendencia a classificar com a S quan no correspon (fals positiu). No
obstant aixo, el fet que atribueixi un 9,68% de probabilitat a una aritmia ventricular(V), que
€s més greu, quan anteriorment aquest tipus d’aritmia havia estat classificat amb outputs
molt baixos, és més preocupant. En aquest cas, els resultats no sén clars i es fa evident
gue aquestes proves addicionals aporten molta profunditat al coneixement de com funciona
el dispositiu.

Després d'observar els resultats d'aquests altres subjectes, es pot concloure que a mesura
gue augmenta la quantitat de greix, la qualitat de la senyal es degrada significativament, i
aixo afecta negativament la classificaci6. També és important destacar que la col-locacié
dels electrodes pot ser molt més complicada en persones amb més greix, ja que pot ser
dificil trobar exactament on haurien d'anar els eléctrodes i és ben sabut que la col-locacio
d'aquests és crucial. Es molt probable que, com en el meu cas, si la Lead Il es veu
clarament, es donen bons resultats, mentre que en el cas dels altres subjectes, potser amb
la Lead Il inicament no es pot arribar a conclusions tan clares. Per tant, una possible critica
a Kachue et al. [1] és que la xarxa neuronal no és tan general com afirmen, sin6 que és
general per als subjectes que tenen una senyal Lead Il clara. No obstant aix0, aquest
problema pot no ser tan greu, ja que actualment ja s'han realitzat estudis amb xarxes
neuronals que processen les 12 derivacions en lloc de només una, pero aixo plantejaria el
problema de la instrumentaci6 necessaria per poder realitzar una avaluaci6 de 12
derivacions.
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11. Analisi economic

L'objectiu d'aquesta seccid és proporcionar una visié general de l'analisi economica que
s'ha realitzat en relaci6 amb la implementacié d'una xarxa neuronal en una placa P-
NUCLEO-WB55 per a la classificaciéo d'arritmies en temps real. Vull destacar que s'han
tingut en compte tots els components i que s'ha dut a terme un esfor¢ per optimitzar els
recursos disponibles.

Es important subratllar que, en diverses ocasions, s'han pogut aprofitar recursos
disponibles sense cap cost addicional. Aquest fet ha estat possible gracies a la
col-laboracio de Antonio Calomarde (director del projecte) i d'en Abel (ajuda externa), que
han proporcionat components i instrumentacio clau per al desenvolupament de la placa.
Aquesta col-laboracié ha estat essencial per a I'éxit del projecte i ha contribuit de manera
significativa a la reducci6 dels costos associats a I'adquisicié dels components necessaris.

A més de l'aprofitament dels recursos compartits, s'ha fet un esforg¢ per reciclar i reutilitzar
components que es trobaven disponibles. Aquesta practica ha estat beneficiosa tant des
del punt de vista economic com mediambiental. El reciclatge i la reutilitzacié de components
han permes estalviar recursos financers i reduir I'impacte ambiental associat a la fabricacio
de nous components.

Finalment, vull destacar que, malgrat les facilitats trobades en termes de recursos
compartits, reciclatge i reutilitzacio, s'han tingut en compte altres costos associats al
projecte, com ara els costos de personal, instrumentacié i materials, els costos d'accessoris
i els costos de certificacié dels resultats. Tot aquest conjunt de factors ha estat avaluat
exhaustivament per a garantir una analisi economica completa i precisa.

11.1. Pressupost i analisi de costos

A continuacié, es presenta una analisi detallada dels costos directes associats al projecte,
aixi com el pressupost total. Aquesta analisi segueix el format establert per la Generalitat
(iTec) per als pressupostos. L'enfocament del pressupost es fa des de la perspectiva d'una
empresa que oferiria el desenvolupament d'aquest prototip com a servei a un client.

El pressupost d'execucié material ascendeix a 9336,2€ (Figura 54). Aquesta suma inclou
els imports associats amb el personal, la instrumentacio, els accessoris i les certificacions.
Cada item ja incorpora I'lVA pertinent, per la qual cosa no es suma cap IVA addicional al
total.
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Descripcid Amidament Import Execucié Material Import Costos Directes
1. Personal
Hores d'enginyer industrial h 34,00€ - £ 240 2.160,00€ - £
Hores d'enginyer en electronica industrial h 34,00€ - £ 15 510,00 € - £
8.670,00 € - €
2. Instrumentacio
Placa P-NUCLED-WBS5 u 4141€ - £ 1 4141¢€ - £
Kit madul ECG AD8232 u 1199€ 1199€ 1 1199€ 1189¢€
Oscil-loscopi Owon SDS7102V u 42515€ - £ 1 42515€ - £
Generador d'ones Akozon FYGE00 u 100,76 € - £ 1 100,76 € - £
Pack de 100 eléctrodes ECG u 9,95€ 9,95€ 1 9,95€ 995€
589,26 € 21,84 €
3. Accessoris
Gel per electrodes Prorelax 39143 u 895€ 895 € 1 895€ 895€
Power Bank AUKEY 20000 mah u 2999 € - £ 1 29599 € - £
Botons, LED's, Cables, Cargols i altres u 8,00€ - £ 1 8,00€ - £
46,94 € 8,95 €
4. Certificacid dels resultats
Cita cardicleg CARDIOVALLES u 30,00€ 30,00€ 1 30,00€ 3000€
30,00 € 30,00 €
EXECUCIO MATERIAL | COSTOS DIRECTES 9.336,20 € 60,80 €

Figura 54: Pressupost EM i Costos directes . Font: Propia.

La partida més important és la del personal (Figura 55), perd no s'ha fet cap
desemborsament real en aquesta area. Aquest import es calcula suposant una tarifa de
34€ per hora, una tarifa estandard per a professionals d'enginyeria, i estimant una dedicacio
de mitja jornada (aproximadament 80 hores per mes) durant 3 mesos, que és el temps real
dedicat al projecte. Tot i que no s'ha hagut de pagar per lI'ajuda de I'Abel, si adoptem la
perspectiva d'un projectista, hauriem d'incloure aquestes hores addicionals en el
pressupost.

Import EM de les categories del projecte

8670
8160
76350
7140 1
6630 1
6120 4
5610
5100 +
4590 4
4080 4
3570 1
3060 4
2550 4
2040 1
1530 A
1020 A
510 A

Import execucid material (€)

rl-llll

T T
Personal Instrumentacia ACcessons Certificacio

Figura 55: Diagrama ABC dels imports del pressupost . Font: Propia.
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Pel que fa a la instrumentacid, els tres elements més costosos (Figura 56) - I'oscil-loscopi,
el generador d'ones i la P-NUCLEO-WB55 - sén prestats. Tot i que no s’ha hagut d'afrontar
aguest cost directament, un projectista que elabora un pressupost per aguest projecte
hauria d'incloure I'import d'aquests elements essencials.

Import execucio material de conceptes del projecte (excl Personal)
425.1 1 .
372.0 1

318.9 1

265.7

212.6 4

159.4 1

Import execucid material (€)

106.3

53.1 4

0.0

FY&800
Certificat
Power Bank
ADB232
Eléctrodes
Gel

Altres

=
™
=1
=
~
uw
]
wn
=
=]
=
]

P-NUCLEOQ-WBSS

Figura 56: Diagrama ABC excloent imports de Personal . Font: Propia.

Els elements classificats com a 'Altres' (cable, LEDs, botons, cargols, placa PCB..)) i la
Power Bank s6n materials reciclats. No s’ha hagut de fer cap inversi6 inicial per aquests
elements, pero si s’han de tenir en compte en el pressupost.

El cost directe real del projecte és de 60,89€. No obstant aix0d, si considerem el projecte des
de la perspectiva d'una empresa que ofereix aquest servei d'investigacio, el pressupost
seria de 9336,2€. A aquesta suma, afegiriem un marge de guanys del 20% com a marge
de seguretat, donant un import total de 11203,44€ a cobrar.

11.2. Possibles aplicacions comercials

Existeix una infinitat d'oportunitats per a l'aplicacié practica dels resultats obtinguts en
aquest treball final de master. Al ser un projecte prou innovador té implicacions que es
tradueixen en aplicacions comercials valuoses.
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En un mercat cada cop més globalitzat i digital, la importancia de la telesalut i la
monitoritzacié remota de la salut s'ha fet més evident que mai. A més a més, amb
I'envelliment de la poblacié i 'augment de les malalties croniques, la demanda de solucions
practiques i accessibles de monitoritzacio de la salut és més alta que mai.

La implementacié d'aquesta xarxa neuronal en una placa de baix cost pot transformar-se
en una varietat de productes comercials que poden beneficiar tant als consumidors com als
professionals de la salut. Des de la tecnologia “wearable” o “vestible” fins a la telemedicina,
passant per les eines de diagnostic médic i les aplicacions de suport de vida, l'impacte
potencial d'aquest treball és considerable.

A continuacid, s’explora en detall aquestes possibles aplicacions, posant I'accent en el valor
gue poden aportar al mercat i en les oportunitats que representen per a la implementacio
practica de la nostra investigacio:

e Monitoritzacié de la salut a domicili: La implementacié de la teva xarxa neuronal
per classificar arritmies en temps real pot ser aplicada en dispositius de
monitoritzacio de la salut a domicili. Aixd podria permetre a pacients amb problemes
cardiacs detectar possibles arritmies de manera preco¢ i evitar possibles
complicacions.

e Tecnologia d'usar i llencar: Es pot utilitzar aquesta tecnologia per crear dispositius
d's Unic per monitoritzar la salut cardiaca durant periodes de temps especifics,
com ara després d'una operacié o durant un tractament medic. En aquest cas,
caldria fer un disseny molt econdomic i que el reciclatge fos molt eficient.

e Tecnologia “wearable” o “vestible”: La implementaci6 de la teva xarxa neuronal
en una placa de baix cost podria integrar-se en tecnologia vestible, com ara
rellotges intel-ligents o pulseres de fitness. Aixd permetria a les persones
monitoritzar continuament la seva salut cardiaca, detectar possibles problemes i
actuar en consequeéncia.

e Eines de diagnostic medic: Aquesta tecnologia pot utilitzar-se per desenvolupar
eines de diagnostic médic més completes per als professionals de la salut. Podria
accelerar la deteccio i el tractament d'arritmies i altres afeccions cardiaques.

e Telemedicina: La implementacié de xarxa neuronal pot ser Util per a serveis de
telemedicina. Amb el creixement de la telemedicina com a resultat de la pandémia
de COVID-19, hi ha una gran demanda de tecnologies que permetin als pacients
monitoritzar la seva salut a casa i compartir aquesta informaci6 amb els seus
metges a distancia.
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e Aplicacions de suport de vida: En situacions d'emergéncia, la tecnologia podria
integrar-se en dispositius de suport vital per monitoritzar i preveure arritmies,
aportant als professionals médics informacié valuosa en temps real per a la presa
de decisions critiques. Seria com un complement a dispositius existents.

Tot i que aquest treball ha identificat multiples oportunitats per a la implementacié
comercial de la nostra xarxa neuronal per a la classificacié d'arritmies, també s’ha de
destacar que hi ha consideracions importants que cal tenir en compte. Una d'aquestes
és el paper crucial que juga el cardidleg, tant en la fase de col-locacié dels eléctrodes
com en la interpretacio dels resultats obtinguts.

La col-locacié dels eléctrodes és una tasca delicada que necessita una formacio
especifica per assegurar-se que les dades aconseguides sén precises i significatives.
Una col-locacié incorrecta dels eléctrodes pot donar lloc a dades inexactes o confuses,
que poden conduir a una interpretaci6 incorrecta de la preséncia d'arritmies.

De la mateixa manera, la interpretacio dels resultats assolits a través de la nostra xarxa
neuronal també requereix una comprensié profundament arrelada del funcionament del
cor i de les diverses formes que poden prendre les arritmies. Aixd no es pot substituir
amb tecnologia i necessita la intervencié d'un especialista qualificat.

Aixi doncs, tot i que la nostra investigacid obre noves vies per a la monitoritzacié i el
diagnostic de les arritmies, s’ha de reconeixer que la tecnologia no és una solucié
completa en si mateixa. La funcié dels professionals de la salut continuara sent crucial
per garantir una atencié de qualitat i uns resultats precisos en la deteccié d'arritmies.
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12. Analisi ecologic

La interseccio entre la tecnologia i I'ecologia €s un ambit que s'esta explorant amb
creixent interes. Com s'esta produint una gran quantitat de residus electronics, és important
considerar els impactes mediambientals en la fabricacid, Us i eliminacié de dispositius
electronics, aixi com I'Gs de recursos naturals i el consum energetic en la seva produccio i
funcionament. Aquesta seccid proporcionara una analisi ecologic de la implementacié de la
nostra xarxa neuronal en la placa P-NUCLEO-WB55.

12.1. Gesti6 de residus electronics

Majoritariament, s'ha fet servir material reciclat en la confeccié d’aquest prototip, reduint aixi
la necessitat de materials nous i mitigant el problema creixent dels residus electronics.
També s'ha tingut en compte la normativa RoHS de la Unié Europea, que restringeix I'is de
determinades substancies perilloses en aparells eléctrics i electronics, com ara el plom, el
mercuri i el cadmi. Aguesta normativa s'ha seguit estrictament en la implementacio,
assegurant que els materials utilitzats siguin respectuosos amb el medi ambient. En
concret, s'ha fet servir soldadura lliure de plom, que és menys toxica i més segura per a la
salut humana i I'ambient.

12.2. Consum energetic

Segons les dades del fabricant [25], la placa P-NUCLEO-WB55 connectada al USB del PC
a través de I'ST-link té un consum de corrent d'aproximadament 100 mA a 5 V. Aixo equival
a un consum energeétic d'aproximadament 500mW mentre esta en funcionament.

Mitjancant I'analisi del consum energétic amb la eina Power Consumption Calculator de
STM32Cube IDE, es pot observar que la major part del consum es produeix a través de la
USARTL1 i el convertidor ADC a la Figura 57.

Activated Peripherals Consumption (All)

Peripherals Current Consumpion ()
25 50 75 100 25 150 5 200 25 250

Peripherals Names

™ Analog M Digital

Figura 57: Andlisi de consum energétic. Font: Propia.
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Una possible millora que es podria aplicar per optimitzar el consum energetic seria la
utilitzacié6 de DMA (Direct Memory Access) i interrupcions en lloc d'un bucle while infinit.

En aquesta etapa de prototipatge, I'emfasi s'ha posat més en la funcionalitat que en
I'eficiéncia energética. No obstant, és important assenyalar que les millores en eficiéncia
energeética estan sobre la taula per a futures implementacions. Tot i aix0, cal recordar que
el consum energétic de la P-NUCLEO-WB55 és relativament baix (0.012 kWh/dia si
estigues 24 hores en funcionament) en comparacié amb el consum energetic per capita
diari (9 kWh/dia a Espanya segons la Red Eléctrica Espanyola).

Aix0 implica que, encara que la eficiencia energetica és un factor important a tenir en
compte en el disseny de productes electronics, no és un aspecte critic per a aquest
dispositiu en particular. No obstant, el consum energétic es convertira en un element clau a
considerar a l'apartat 14. Seglents passos que s'explicaran a I'Gltim apartat.
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13. Analisi d’impacte social i perspectiva de génere

Es important destacar que el meu treball no discrimina en cap aspecte de génere. Les
malalties del cor afecten tant a homes com a dones, per la qual cosa aquesta tecnologia és
neutral en aquest aspecte i té I'objectiu de beneficiar a totes les persones, independentment
del seu genere.

L'objectiu principal de la meva recerca és desenvolupar un sistema capag de classificar en
temps real les arritmies a partir del senyal d'ECG aconseguit, ja que aix0 pot tenir un
impacte significatiu en la salut de les persones. Aguesta tecnologia té el potencial de
proporcionar un diagnostic més rapid i precis, la qual cosa podria reduir el temps de
resposta dels professionals meédics i millorar el tractament en general.

En termes d'impacte social, la implementaci6 d'aquesta xarxa neuronal en un
microcontrolador pot tenir diversos beneficis. Primer, la deteccid preco¢ d'aritmies pot
ajudar a prevenir complicacions i problemes més greus en la salut de les persones. Aixo pot
conduir a una millora en la qualitat de vida dels pacients i a una reduccio de costos en el
sistema de salut, ja que els tractaments preventius s6n generalment més economics que
els de llarga durada.

A més, en la present recerca, s'ha fet un esfor¢ especial per utilitzar un llenguatge inclusiu,
ja que es reconeix la importancia de la igualtat de génere en tots els ambits, inclosa la salut.
Les malalties del cor no fan distincié de génere i, per tant, és fonamental assegurar que
totes les persones, independentment del seu génere, tinguin accés a un diagnostic precis i
a un tractament adequat. En aquest sentit, la implementacié d'aquesta tecnologia es
realitza sense cap discriminacié de genere, contribuint aixi a I'equitat en 'accés a aquesta
innovacié. El dataset del MIT-BIH Arrhythmia que s'ha fet servir per formar el model tampoc
fa distinci6 de génere, garantint que el sistema esta format per reconéixer i classificar
arritmies en qualsevol persona. D'aquesta manera, s'aspira a fer que la nostra contribuci6 a
la detecci6 d'arritmies cardiaques beneficii tothom, sense importar el seu genere.

En resum, el meu treball té un impacte social significatiu. Aquesta tecnologia té el potencial
de millorar la deteccié preco¢ d'aritmies, proporcionant un diagnostic directament de la
malaltia. A més, la seva neutralitat en el génere assegura que totes les persones tinguin
accés a aquesta tecnologia sense discriminacié, garantint aixi la igualtat d'oportunitats i un
tractament equitatiu per a tothom.
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14. Seguents passos

Existeixen diverses arees en qué el dispositiu podria millorar significativament per facilitar la
seva potencial comercialitzacio i augmentar la seva utilitat en 'ambit de la salut. En primer
lloc, com a dispositiu médic destinat al mercat, ha de complir amb una serie de normatives i
regulacions estrictes, com la normativa ISO 13485, que garanteixen la seva seguretat i
eficacia. La conformitat amb aquestes regulacions pot requerir adaptacions del disseny,
proves extensives i una documentacié detallada.

En relacié amb la visualitzacio i transmissié de dades, l'incorporacio d'un modul BLE és una
millora essencial. Aquest permetria la visualitzacio en temps real dels resultats de la xarxa
neuronal a través d'un dispositiu mobil per a professionals de la salut o pacients.

Des d'un punt de vista técnic, optimitzar el codi de la nostra xarxa neuronal és vital per a la
seva eficiencia. En aquest sentit, es suggereix substituir el bucle while infinit per DMA amb
interrupcions, amb la finalitat de gestionar millor els recursos de la placa, millorant aixi
I'eficiéncia energética i reduint la laténcia.

Pel que fa a la innovacid, la deteccié d'altres anomalies del ritme cardiac mitjancant
l'aprenentatge profund és un ambit d'interés. Addicionalment, la integracio del dispositiu
amb altres tecnologies existents, com rellotges intel-ligents o aplicacions de salut mobils,
podria proporcionar una visié més completa de la salut del pacient.

Finalment, per expandir i millorar el projecte, es podria explorar la integracié de multiples
xarxes neuronals per a una detecci6 meés robusta de disfuncions cardiaques. Les xarxes
podrien especialitzar-se en diferents anomalies, oferint una visié més completa de I'estat del
cor del pacient. Aixd, combinat amb la incorporacio d'altres parametres rellevants per a la
salut cardiovascular, com la pressié sanguinia o l'oxigen en sang, podria augmentar la
precisio i consisténcia dels resultats. No obstant aix0, cal considerar que aquestes millores
requeriran un esfor¢ addicional en el disseny i entrenament de les xarxes neuronals, aixi
com en la seva integracio i interpretacio.
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Conclusions

Amb el tancament del projecte, em trobo en una posicié que em permet reflexionar sobre
les conclusions i recomanacions que es poden extreure del treball.

El projecte ha demostrat que I'Gs de xarxes neuronals convolucionals en I'analisi d'ECG és
una eina de gran potencial. La capacitat d'aquestes xarxes per classificar diferents tipus
d'arritmies amb una precisié notable és un aven¢ significatiu en I'ambit de la medicina
cardiovascular. No obstant aixd, com passa amb qualsevol tecnologia, la seva eficacia esta
sotmesa a les condicions en qué es desplega.

Una d'aquestes condicions és la qualitat del senyal d'ECG, que es va revelar com una
influencia important en la precisio de la classificacio de la xarxa. Factors com la preséncia
de soroll al senyal o una col-locacié inadequada dels eléctrodes poden limitar I'eficacia del
sistema, disminuint la seva fiabilitat.

Aquest projecte també ha posat de manifest la importancia del coneixement especialitzat
en la implementacio d'aquestes tecnologies. Malgrat la meva formacié técnica, no soc un
cardidleg, i la manca de coneixement especific en aquesta area pot haver afectat la
capacitat de desenvolupar un prototip més efectiu. En particular, la col-locacié dels
eléctrodes és una tasca que requereix un alt grau de precisio i coneixement anatdomic, un
ambit en que m'he trobat coix.

En general, malgrat els desafiaments i limitacions, la meva impressié6 sobre aquesta
tecnologia encara és positiva. Crec fermament que les xarxes neuronals convolucionals
tenen un gran potencial en I'analisi d'ECG i la deteccié d'arritmies. No obstant aix0, també
he aprés que la robustesa és clau per al seu desplegament efectiu en situacions reals. El
prototip desenvolupat en aquest projecte és prometedor, perd encara no és prou robust per
a un Us general.

Aixi, concloc amb una série de recomanacions per a futurs esforcos en aquesta area. En
primer lloc, cal continuar explorant maneres de millorar la robustesa i la generalitzacié de la
xarxa, per exemple, mitjangant I'is de dades d'entrenament més diverses o |'exploracio de
diferents arquitectures de xarxa. En segon lloc, es recomana realitzar més investigacions
en I'ambit de la instrumentacié ECG, amb I'objectiu de millorar la col-locaci6 dels eléctrodes
i minimitzar el soroll. Finalment, suggereixo que els esforcos futurs s'enfoquin a
desenvolupar un dispositiu que pugui ser utilitzat de manera efica¢ i segura per a la
deteccio i classificacié d'arritmies en temps real, tant per professionals de la salut com per
individus sense formacié médica especifica.
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