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Abstract. The electrocardiogram (ECG) is a medical exam that measures the
electrical activity of the heart, while the photoplethysmogram (PPG) measu-
res changes in blood volume through light-based technology. Although both
methods are used to monitor heart rate, ECG is considered the gold standard
method for diagnosing heart disease because it provides additional information
about heart function. Despite efforts to integrate ECG detection into wearable
devices for continuous and reliable heart monitoring, PPG sensors are curren-
tly the main viable solution. This work proposes a method called PPG2ECG,
based on domain mapping, applying a set of convolution filters, using a U-net
Inception neural network architecture to infer ECG signals from PPG signals.
To evaluate the effectiveness of the proposed method, two evaluation strategies
were adopted, based on personalized and generalized models. The results ob-
tained demonstrated average error values of 0.015 and 0.026, respectively.

Resumo. O eletrocardiograma (ECG) é um exame médico que mede a ativi-
dade elétrica do coragdo, enquanto o fotopletismograma (PPG) mede as alte-
racoes no volume sanguineo por meio de tecnologia baseada em luz. Embora
ambos os métodos sejam usados para monitorar a frequéncia cardiaca, o ECG
é considerado o método padrdo ouro para o diagnostico de doengas cardia-
cas porque fornece informagoes adicionais sobre o funcionamento do coragdo.
Apesar dos esforcos para integrar a deteccdo de ECG em dispositivos vestiveis
para monitoramento cardiaco continuo e confidvel, os sensores PPG sdo atual-
mente a principal solucdo vidvel. Este trabalho propoe um método denominado
PPG2ECG, baseado no mapeamento entre dominio, aplicando um conjunto de
filtros de convolugdo, utilizando uma arquitetura de rede neural U-net Incep-
tion, para inferir sinais ECG a partir de sinais PPG. Para avaliar a eficdcia do
método proposto, foram adotadas duas estratégias de avaliacdo, baseadas em
modelos personalizados e generalizados. Os resultados obtidos demonstraram
valores médios de erros médio quadrdticos de 0,015 e 0,026, respectivamente.

1. Introducao

Estudos da Organiza¢do Mundial da Saide (OMS) apontam que as doencas cardiovas-
culares s@o uma das principais causas de morte em todo o mundo nos dltimos 20 anos
[Organization 2021]. O nimero de mortes por doencas cardiacas aumentou em mais de
2 milhdes desde 2000, chegando a quase 9 milhdes em 2019, devido principalmente ao
estilo de vida sedentdrio, estresse no trabalho, obesidade e tabagismo da populacao, se-
gundo a OMS.



O monitoramento das atividades cardiacas ¢ comumente realizado em ambientes
clinicos. Entretanto, isso torna o diagnostico de muitas doencas cardiovasculares uma ta-
refa ndo trivial, pois existem casos em que essas doencas se manifestam fora do ambiente
clinico como, por exemplo, as arritmias intermitentes e anomalias cardiacas que podem
ocorrer durante a pratica de uma atividade fisica ou durante o sono. Por essa razao, o mo-
nitoramento continuo das atividades cardiacas € visto como essencial para fornecer um
diagndstico precoce dessas doengas [Ravichandran et al. 2019].

Dois métodos sao amplamente utilizados para obter medidas de frequéncia car-
diaca: eletrocardiografia (ECG - electrocardiogram) e fotopletismografia (PPG - photo-
plethysmography).

O eletrocardiograma (ECG) de 12 derivages é comumente usado em ambien-
tes clinicos e € considerado o padrdo ouro para medir e monitorar as atividades elétricas
realizadas pelo coracdo. No entanto, pode ser inconveniente obter os sinais ECG conti-
nuamente devido a necessidade da utilizagc@o de eletrodos, fios, gel, adesivos e pinos de
metal em diferentes partes do corpo, o que pode restringir a movimentagdo do paciente.
Além disso, esses materiais podem causar irritagdo e desconforto na pele durante o uso
prolongado e continuo. Para minimizar esses problemas, ha uma quantidade significativa
de pesquisas em andamento com o objetivo de criar dispositivos vestiveis com ECG que
sejam adequados para o uso didrio. Infelizmente, o progresso nesta area tem sido limi-
tado até o momento. Existem poucos dispositivos de pulso (smartwatches e smartbands)
que oferecem monitoramento de ECG. No entanto, mesmo esses dispositivos tém limita-
coes, exigindo que os usudrios fiquem parados e toquem o relégio com as duas maos para
registrar um segmento limitado de ECG [Sarkar and Etemad 2020].

O fotopletismograma (PPG) € um método 6ptico que detecta alteracdes do vo-
lume sanguineo na camada microvascular do tecido da pele a cada batimento cardiaco
[Elgendi et al. 2019]. Por ser simples, de baixo custo e ndo invasivo, o PPG é considerado
uma alternativa ao ECG. Virios estudos tem mostrado que um niimero de caracteristicas
extraidas do sinal PPG (e.g. pulse rate variability) sdo altamente correlacionadas com
métricas correspondentes extraidas do ECG (e.g. heart rate variability) [Chiu et al. 2020].
Embora os sensores PPG em dispositivos vestiveis sejam populares, o ECG ainda é consi-
derado o método padrao para o diagndstico de doencgas cardiacas, com uma vasta literatura
de apoio e estudos para os especialistas.

Embora os sinais ECG e PPG tenham similaridades, € necessario encontrar uma
fun¢do de mapeamento que relacione os dois sinais para permitir o monitoramento conti-
nuo de atividades cardiacas via PPG. Este trabalho propde uma arquitetura de codificador-
decodificador com o nicleo formado por Rede Neural Convolucional (CNN) para gerar
um modelo capaz reconstruir o sinal ECG a partir do sinal PPG. Para melhorar o de-
sempenho da rede, foram utilizados blocos residuais inception que permitem o uso de
diferentes tamanhos de filtros de convolu¢do em paralelo, capturando informagdes em
diferentes escalas. Além disso, também foram adicionadas conexdes de skip entre os ca-
minhos do codificador e decodificador para preservar informacdes espaciais de alta gra-
nularidade. Experimentos realizados com a combinacdo dos conjuntos de dados BIDMC
[Pimentel et al. 2017], CAPNO [Karlen et al. 2013], DALIA [Reiss et al. 2019] ¢ WE-
SAD [Schmidt et al. 2018] evidenciam que o método PPG2ECG possui a capacidade de
reconstruir de forma precisa o sinal ECG original. Essa habilidade foi avaliada por meio



de duas estratégias, utilizando modelos personalizados e generalizados, obtendo valores
médios de erro de 0,015 e 0,026, respectivamente.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma. A Secdo 2 fornece uma
discussdo sobre pesquisas anteriores relacionadas ao estudo atual. A Secao 3 descreve os
dados utilizados nesta pesquisa, bem como as manipulagdes aplicadas a esses dados, a
arquitetura de rede neural, o método de validacdo e as métricas usadas. Na Secdo 4 sdo
apresentados os resultados obtidos e, por fim, na Se¢do 5 sdo apresentadas as conclusoes
e possiveis dire¢Oes para pesquisas futuras.

2. Trabalhos Relacionados

Embora haja correlacGes entre os sinais ECG e PPG, poucas solu¢des para reconstruir o
sinal ECG a partir do sinal PPG foram propostas. [Banerjee et al. 2013] inferiram para-
metros dos intervalos de ondas RR, PR, QRS e QT do sinal ECG a partir de caracteristicas
extraidas dos dominios do tempo e da frequéncia do sinal PPG. [Zhu et al. 2019] analisa-
ram a relacdo entre os sinais ECG e PPG por meio de uma técnica de transformacgdo que
mapeia os coeficientes DCT de cada ciclo PPG em relag@do ao ciclo ECG correspondente.
[Tian et al. 2020] apresentaram um método baseado em aprendizado de diciondrio que
encontra uma representacdo esparsa dos dados de PPG em relacdo ao ECG.

Considerando trabalhos com uso de redes neurais profundas para a reconstru-
cdo de sinais ECG a partir de sinais PPG. [Sarkar and Etemad 2020] propuseram um
método baseado em Redes Adversarias Generativas (GANs) que utiliza mecanismos
de atencdo para focar em regides especificas do sinal ECG como os complexos QRS.
[Chiu et al. 2020] apresentaram um método composto por uma rede de transformadores
de sequéncia para tratar o problema de deslocamento temporal de diferentes sinais, uma
rede de atencdo para aprender os pontos mais importantes do sinal PPG para a reconstru-
¢do do ECG e uma CNN codificador-decodificador para mapear a saida dos dois primeiros
componentes para o sinal ECG.

Diferentemente das arquiteturas profundas descritas, este trabalho utiliza uma ar-
quitetura mais compacta para reduzir a complexidade computacional. A reconstrug¢do
de sinal ECG ¢ feita usando uma CNN unidimensional baseada em uma arquitetura
codificador-decodificador. Para melhorar a precisdo dos sinais ECG reconstruidos, sao
aplicadas técnicas de filtragem para aprimorar a morfologia do sinal e melhorar a gene-
ralizagdo do modelo de aprendizado. Essas técnicas ajudam a enfrentar desafios comuns
como ruido, atenuagdo de sinal e variabilidade na morfologia dos sinais.

3. Materiais e Método

O processo de geragdao do modelo de reconstrugdo do sinal ECG a partir do sinal PPG
€ composto por trés etapas distintas, como ilustrado na Figura 1. O primeiro passo € a
aquisicao dos dados, que consiste na coleta dos sinais provenientes dos sensores PPG e
ECG. Em seguida, é realizada a etapa de pré-processamento de sinais, que inclui procedi-
mentos de filtragem, normalizag¢do e segmentacdo dos sinais ao longo do tempo. Por fim,
o modelo é treinado. As secdes seguintes fornecem detalhes sobre cada etapa do processo
de geracdo do método proposto, denominado de PPG2ECG.
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Figura 1. Visao geral do processo de geracdao do método PPG2ECG.

3.1. Conjuntos de Dados

Neste estudo foram utilizados quatro conjuntos de dados ECG-PPG: BIDMC
[Pimentel et al. 2017], CAPNO [Karlen et al. 2013], DALIA [Reiss et al. 2019] ¢ WE-
SAD [Schmidt et al. 2018]. O conjunto de dados agregado contém um total de 125 parti-
cipantes com uma propor¢ao equilibrada entre homens e mulheres. A Tabela 1 apresenta
um resumo das caracteristicas dessas bases de dados. As formas de onda dos sinais PPG e
ECG variam conforme o ambiente em que foram coletadas, podendo ser a partir de dispo-
sitivos clinicos em ambientes controlados ou de dispositivos vestiveis durante a execucao
de atividades didrias. Assim, o conjunto de dados agregado possui uma grande varie-
dade de sinais ruidosos e anormais, exigindo a aplicacdo de técnicas de processamento
de sinais. Como os conjuntos de dados foram coletados por diferentes dispositivos, cada
conjunto apresenta diferentes frequéncias de amostragem, tornando necessdria a realiza-
cdo de um processo de reamostragem nos sinais ECG e PPG para unificar a frequéncia de
amostragem. Apoés o processo de reamostragem por meio de interpolacio, o conjunto de
dados agregado foi padronizado para uma frequéncia de amostragem de 128 Hz.

Tabela 1. Caracteristicas das bases de dados utilizadas nos experimentos.

Base de dados BIDMC CAPNO DALIA WESAD
Nimero de 53 42 15 15
pacientes
resolver
pacientes em | paciente em | sentar, caminhar, tarefas
Atividade estado observagao dirigir, andar aritméticas,
critico médica de bicicleta assistir a
videoclipes
Frequénciade 1,5 . 300 Hz 700 Hze 64 Hz | 700 Hz e 64 Hz
amostragem
Tempo d~e 8 minutos 8 minutos ap rox1mgdamente mais de 60 minutos
observacao 120 minutos

3.2. Preprocessamento de Dados

Esta secdo detalha as técnicas de processamento de sinal adotadas para melhorar a quali-
dade dos sinais ECG e PPG.




3.2.1. Filtragem de Sinais

Os sinais captados por sensores ECG e PPG podem ser afetados por diferentes tipos de
ruido, tanto internos, como movimentos do corpo, quanto externos, como interferéncias
elétricas. Para remover esses ruidos, é necessario aplicar métodos de filtragem. No en-
tanto, devido a complexidade e variedade de ambientes de aplicacao, o sinal PPG € mais
suscetivel a interferéncias do que o ECG. Por essa razdo, a literatura sugere diferentes
filtros para cada sinal. De acordo com [Liang et al. 2018], o filtro Butterworth é o mais
indicado para aplicacdo em sinais PPG, pois pode eliminar oscilagdes de linha de base
e frequéncias altas que prejudicam a morfologia do sinal. Assim, a aplicacdo do fil-
tro Butterworth visa minimizar as alteracdes na morfologia do sinal PPG, que nao sdo
de origem cardiaca. Da mesma forma, os ruidos presentes nos sinais ECG também po-
dem levar a avaliacOes erradas sobre os pacientes e reduzir a exatiddo do diagndstico
[Berkaya et al. 2018]. Neste contexto, foi aplicada a técnica de filtragem de resposta ao
impulso finito (FIR - Finite Impulse Response) no sinal ECG.

3.2.2. Normalizacao e Segmentacao dos Sinais ECG e PPG

Para ajustar a série temporal dos sinais ECG e PPG a uma distribui¢do normal, € utilizada
a técnica de normalizagdo z-score. Essa técnica considera a média p e o desvio padrio o
de cada sinal para normalizar seus valores e € obtida pela seguinte forma:

P (1)

Ap6s a normalizagdo z-score, os dados sdao submetidos a etapa de segmentacao,
que consiste em dividir cada sinal em segmentos de comprimento fixo. Em seguida, os
dados segmentados sdo normalizados novamente, mas desta vez com a técnica Min-Max,
a fim de garantir que todos os valores de entrada para o modelo neural estejam dentro de
um intervalo especifico. Isso permite que o modelo lide de forma eficiente com os dados
e reduz a sensibilidade a valores discrepantes.

(& —min(z))
v (maz(x) — min(x)’ @

O processo de segmentagdo € responsavel por separar as séries temporais em in-
tervalos menores definidos como segmentos ou janelas de tempo, de forma que cada
segmento possua uma quantidade de amostra limitada, conforme o seu tamanho. O
tamanho de cada segmento dos sinais PPG e ECG ¢é definido conforme a frequéncia
de amostragem dos sinais. O resultado da segmentacdo serd um conjunto de dados
X = {(zM,yM), (@ y@) . (2™ 4™} que consiste no sinal PPG de entrada
2(") e o sinal ECG de referéncia y(*), onde o sinal de entrada () deve ter o mesmo ni-
mero de elementos do sinal de referéncia y(*). Cada segmento de dados (z(*), (")), possui
um tempo inicial ¢; € um tempo final ¢y ,com uma sobreposi¢ao de 10% para evitar a perda
de quaisquer picos dos sinais ECG e PPG.



3.3. Arquitetura de Rede Neural

A rede proposta foi inspirada na rede neural IncResU-Net que combina as arquiteturas U-
net [Ronneberger et al. 2015] e Inception-ResNet [Szegedy et al. 2017]. Para o propdsito
deste trabalho, a arquitetura da rede IncResU-Net foi adaptada, com modificacdes no
numero de camadas e nas operacdes bidimensionais de convolug¢do, pooling e upsampling,
que foram substituidas por suas contrapartes unidimensionais.
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Figura 2. Arquitetura Unet Inception utilizada para gerar um sinal ECG.

A arquitetura proposta é composta por duas etapas: o codificador e o decodifica-
dor, conforme ilustrado na Figura 2. Na etapa do codificador, a operacdo de downsam-
pling tem dois sinais de entrada: PPG e um canal do ECG (derivativa II). O codificador
€ composto por 4 niveis, onde a operagdo de convolugdo € realizada usando filtros de ta-
manho 1x4, iniciando com 32 filtros. A operacdo de downsampling reduz o tamanho da
entrada enquanto aumenta o nimero de filtros em cada nivel, por um fator de dois, até que
o numero de filtros seja 256. Isso € seguido por uma camada batch normalization, fungao
de ativacdo ReLLU e um bloco inception residual dilatado. A camada de batch normaliza-
tion ajuda a reduzir a covariancia entre as ativacdes das camadas ocultas, transformando
os valores de entrada em uma distribui¢do de média zero e variancia um. A funcio de ati-
vacdo ReLU produz ativacOes esparsas, retornando zero para valores de entrada negativos
e o proprio valor para valores de entrada positivos, reduzindo a complexidade computaci-
onal do modelo e melhorando sua capacidade de generalizacao. O bloco residual melhora
o poder de representacdo da rede, permitindo que ela capture caracteristicas e padroes
complexos no sinal PPG com uma 4rea de observagdo maior, sem aumentar significativa-
mente os parametros da rede, ajudando a reduzir o problema do vanishing gradient € a
melhorar a convergéncia durante o treinamento.

A operacao de upsampling € realizada no decodificador usando a operacdo de
deconvolugdo em cada nivel, similar a etapa do codificador. Além disso, a arquitetura
incorpora conexdes de skip entre os pares codificador-decodificador de mesmo nivel para
preservar informacdes espaciais de alta granularidade e melhorar o desempenho da rede.



4. Experimentos e Resultados
Neste estudo, o método proposto € avaliado seguindo duas configuragdes de treinamento:

* Modelo de grupo (GM): nés geramos um modelo usando os dados de treina-
mento de todos os individuos, ou seja, usamos um modelo genérico para capturar
a relacdo dos sinais PPG e ECG para um grupo de individuos.

* Modelo especifico por sujeito (SM): um modelo foi treinado e testado para cada
individuo para obter um modelo especifico de um sujeito.

No modelo generalista, o conjunto de dados foi particionado em uma propor¢ao
de 80:20 para treinamento e teste, respectivamente. O modelo foi treinado com dados de
todos os sujeitos, excluindo os dados do sujeitos selecionado para teste. A ideia € garantir
que os resultados dos testes fossem baseados em dados nao vistos e que o desempenho do
modelo fosse bem generalizado para novos pacientes.

Para a geracdo do modelo especifico por sujeito foi adotada uma abordagem hi-
brida. Semelhante ao adotado na abordagem generalista, o conjunto de dados foi partici-
onado em uma proporcao de 80:20 para treino e teste. Entretanto, devido a quantidade de
dados por sujeito ser pequena, o conjunto de dados de treino foi composto por 80% dos
dados do sujeito especifico para qual o modelo serd gerado e 20% dos dados dos outros
sujeitos. O objetivo € criar um modelo que seja mais preciso e adaptado as caracteristi-
cas unicas do paciente em questdo, a0 mesmo tempo, em que se beneficia da inclusao de
dados de outros pacientes para aumentar a eficicia geral do modelo. Os modelos propos-
tos s@o comparados com dois métodos recentes: CardioGAN [Sarkar and Etemad 2020]
e Rede de Transformadores [Chiu et al. 2020], descritos na Se¢do 2.

4.1. Métricas de avaliacao

A avaliagdo da similaridade e dissimilaridade entre os sinais € realizada utilizando as
seguintes métricas: distancias Euclidiana e Dynamic time warping(DTW), correlagdo de
Person e Spearman, e fungdes de perda erro quadratico médio (MSE) e erro absoluto
médio (MAE). representadas nas equagdes exibidas na tabela 2 a seguir.

Tabela 2. Métricas de avaliacao

Métricas Formulas

Distancia Euclidiana d(x,y) = \/(961 —y)? 4 (@2 = 12)* + -+ (20 — Ya)?

Distancia DTW DTW (x,y) = \/(min_cost_path(x, v)?)
Correlagdo de Pearson | r(z,y) = %

Correlacdo de Spearman | r = 1 — %7:_13?

MSE MSE = | 3 (wi — yi)°

MAE MAE = X370 |a; — yil

4.2. Treinamento

Durante o treinamento, a rede foi inicializada com pesos randémicos. O treinamento do
modelo foi realizado por 300 épocas, com um batch size de 32 e um otimizador Adam com
uma taxa de aprendizagem da rede configurada para 0,0001. Foram utilizados checkpoints



e parada antecipada, com espera de 5 épocas. O checkpoint permitiu que os pesos da
rede neural fossem salvos periodicamente durante o treinamento, enquanto o método de
parada antecipada interrompeu o treinamento prematuramente se a perda ndo melhorasse
ap6s um certo nimero de épocas. O Modelo foi desenvolvido e implementado usando a
linguagem Python 3 e os frameworks Keras e TensorFlow.

4.3. Resultados
4.3.1. Modelo de grupo (GM)

A avaliacdo em questdo tem como propdsito testar a eficicia do método proposto em
reconstruir sinais de ECG para multiplos individuos. A Figura 3 exibe a reconstrucdo de

segmentos de 4 segundos de sinais ECG aleatdrios de diferentes pacientes para cada base
de dados.
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Figura 3. ECG reconstruido a partir PPG usando o modelo de grupo.

A partir dos resultados obtidos, pode-se observar que o método proposto apre-
sentou uma melhor aproximagdo dos sinais nas bases de dados BIDMC e CAPNO em
comparacao com as bases de dados DALIA e WESAD. Isso pode ser explicado pela am-
pla variacdo dos sinais coletados a partir de dispositivos vestiveis nessas tltimas bases de
dados, o que resulta em uma maior variabilidade na morfologia do sinal entre os pacien-
tes. Essa variabilidade pode ter dificultado a generalizagdo do modelo para essas bases de
dados, o que pode indicar que o método precisa ser aprimorado para lidar com essa maior
diversidade de sinais.



A Tabela 3 compara o desempenho de diferentes métodos de mapeamento de si-
nais, utilizando a estratégia de avaliacdo de modelo generalizado. As métricas de distan-
cia e similaridade foram calculadas para quantificar as diferencas e semelhancas entre os
sinais, validando os resultados da reconstru¢ao do sinal ECG apresentados na Figura 3.

Tabela 3. Comparacao de desempenho dos métodos de mapeamento de sinais
utilizando a estratégia de avaliagao do modelo de grupo (GM).

) Métricas
Método Base

Euclidiana | DTW | Person | Spearman | MSE | MAE

BIDMC 4,126 2,403 | 0,012 0,062 0,036 | 0,137

) CAPNO 3,518 2,143 | 0,037 0,104 0,026 | 0,116
CardioGan

DALIA 3,732 2,480 | -0,001 0,000 0,028 | 0,132

WESAD 2,839 1,947 | -0,001 -0,002 | 0,016 | 0,081

Médias das métricas 3,554 2,243 | 0,012 0,041 0,027 | 0,117

BIDMC 4,142 2,387 | 0,004 -0,015 ] 0,033 | 0,126

Iigsrfr?;giior;e; CAPNO | 3496 | 2,042 0,010 | 0,075 0,024 | 0.111
1 DALIA | 3424 | 2835 0,001 | -0.002 | 0023 0.119
de atenc¢do

WESAD 2,553 2,262 | 0,000 -0,003 | 0,012 | 0,062

Médias das métricas 3,404 2,382 | 0,004 0,014 0,023 | 0,105

BIDMC 4,016 2,247 | 0,008 0,089 0,037 | 0,131

li\f:;zifo CAPNO | 3,504 | 2,022 | 0,064 | 0,102 | 0,025 0,114
BCGIPPG DALIA | 3,676 | 2472 0,001 | 0,113 |0,027 | 0,127

WESAD | 4,016 | 2247 | 0,008 | 0,089 | 0,037 | 0,131
Média das métricas 3,507 2,169 | 0,018 0,076 0,026 | 0,112

O método PPG2ECG apresentou métricas variando de 3,507 a 2,169. A métrica
Euclidiana, que mede a distancia entre os sinais, apresentou valores mais elevados, va-
riando de 3,504 a 4,016, o que indica que os sinais mapeados pelo método PPG2ECG
tém maior distdncia em relacdo aos sinais de referéncia em compara¢do com 0s outros
métodos avaliados. Em contrapartida, as métricas DTW, Person, Spearman, MSE e MAE
apresentaram valores dentro do intervalo de 2,022 a 2,472, indicando um desempenho
similar em relacdo aos demais métodos. No entanto, podemos observar que o método
PPG2ECG obteve as melhores médias para as métricas DTW, Person e Spearman em to-
das as bases de dados, sugerindo que os sinais reconstruidos com esse método possuem
maior similaridade com o sinal original em relagdo aos demais métodos. O destaque do
método PPG2ECG foi na métrica de correlacdo de Pearson, com valor de 0,018, o que
indica uma correlag@o positiva entre os sinais mapeados e os sinais de referéncia, o que
reforca a qualidade desse método em relacdo aos demais métodos avaliados na tabela.

4.3.2. Modelo especifico por sujeito (SM)

O objetivo da avaliacao foi mostrar a capacidade do método PPG2ECG em inferir sinais
de ECG de um usudrio especifico a partir do sinal PPG correspondente, em comparagao
com os métodos de referéncia. A avaliacdo considerou a capacidade do método em ma-
pear o sinal PPG para o sinal ECG, levando em consideragcdo a correlacdo prévia entre
esses sinais para um usudrio especifico. A Figura 4 apresenta a reconstru¢do de seg-
mentos de 4 segundos de sinais ECG de diferentes pacientes selecionados aleatoriamente



para cada uma das bases de dados avaliadas. O método proposto pelo estudo demons-
trou resultados mais precisos na inferéncia de sinais ECG similares ao ECG original ao
utilizar as bases de dados BIDMC e CAPNO. Importante destacar que, para essas bases
de dados, os dados dos usudrios utilizados para treinar e testar os modelos de inferéncia
foram coletados em ambientes hospitalares, nos quais os usudrios estavam em repouso ou
anestesiados, resultando em sinais mais estaveis e com pouca variacao na morfologia. No
entanto, a avaliacdo do modelo personalizado hibrido para as bases de dados DALIA e
WESAD apresentou mais desafios devido a grande variag@o dos sinais, ja que esses foram
coletados durante a realizacao de diversas atividades didrias.
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Figura 4. ECG reconstruido a partir PPG usando o modelo especifico por sujeito.

A Tabela 4 compara o desempenho do método proposto com os métodos de refe-
réncia na reconstrucdo do sinal ECG usando uma abordagem personalizada hibrida. Ao
analisar as métricas médias para cada método, nota-se que o PPG2ECG obteve um de-
sempenho semelhante aos outros métodos. A tltima linha da tabela apresenta a média
das métricas para cada método. Para o PPG2ECG, a média das métricas foi de 2,680
para Euclidiana, 1,559 para DTW, 0,329 para Person, 0,334 para Spearman, 0,015 para
MSE e 0,073 para MAE. Esses resultados indicam que o método proposto apresentou um
erro médio menor na reconstru¢do do sinal ECG em relagdo ao sinal ECG original. Em
resumo, a tabela sugere que o método PPG2ECG proposto tem um bom desempenho em
compara¢do com os métodos de referéncia na reconstrucio do sinal ECG a partir do sinal
PPG.



Tabela 4. Comparacao de desempenho dos métodos de mapeamento de sinais
utilizando a estratégia de avaliacdao do modelo especifico por sujeito (SM).

, Meétricas
M¢étodo Base

Euclidiana | DTW | Person | Spearman | MSE | MAE

BIDMC 2,518 1,244 | 0,525 0,555 0,014 | 0,064

) CAPNO 1,654 1,053 | 0,753 0,69 0,006 | 0,038
CardioGan

DALIA 3,321 2,003 | 0,004 0,007 0,022 | 0,104

WESAD 3,252 2,118 | 0,004 0,008 0,02 | 0,093

Médias das métricas 2,686 1,604 | 0,321 0,315 0,015 | 0,074

BIDMC 2,924 1,751 | 0,366 0,360 0,018 | 0,082

Iﬁ?ﬁf&ej CAPNO | 1962 | 1.155| 0.650 | 0503 | 0,008 | 0.05
1 DALIA | 3.158 | 2.673 | 0,001 | -0.003 |0.020 | 0,101
de atenc¢do

WESAD 2,865 2,529 | 0,001 -0,002 | 0,016 | 0,077

Médias das métricas 2,727 2,027 | 0,254 0,214 0,015 | 0,077

BIDMC 2,482 1,177 | 0,559 0,601 0,013 | 0,057

11\1:[ c(:;zcslfo CAPNO 1,691 0,977 | 0,747 0,714 0,006 | 0,035
ECG2PPG DALIA 3,387 2,125 | 0,007 0,013 0,023 | 0,104

WESAD 3,162 1,958 | 0,004 0,009 0,021 | 0,096
Média das métricas 2,680 1,559 | 0,329 0,334 0,015 | 0,073

5. Conclusao

Com base nos resultados obtidos, 0 método PPG2ECG apresentou desempenho superior
em relacdo aos métodos de comparacao avaliados para a reconstrucdo do sinal ECG. Esse
resultado € especialmente significativo considerando-se a complexidade da tarefa de re-
construcao do sinal, devido as variagdes na morfologia do ECG de pacientes diferentes. O
método PPG2ECG demonstrou uma menor distancia em relagdao aos métodos baselines,
indicando uma maior precisdo na reconstrucio do sinal ECG. Além disso, a abordagem
personalizada hibrida utilizada no método proposto apresentou um menor erro de recons-
trucdo em comparagdo com o método generalista. Essa vantagem pode ser atribuida a
capacidade do método proposto de adaptar-se as caracteristicas especificas de cada pa-
ciente, permitindo uma reconstru¢do mais precisa do sinal ECG. No entanto, apesar dos
resultados promissores, 0 uso clinico do método PPG2ECG ainda enfrenta desafios. Um
dos principais desafios € a necessidade de desenvolver um processo de compressao e oti-
mizacao do modelo para torna-lo vidvel para execug¢ao em dispositivos méveis.
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