Classificacao de insuficiéncia cardiaca em ecocardiogramas
utilizando Redes Neurais Profundas
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Abstract. This article presents a deep learning model based on MobileNetv4 for
detecting heart failure in echocardiograms based on left ventricle ejection frac-
tion (LVEF) estimation. The pipeline consists of two stages: a regression model
predicting ventricular volume coordinates, and a classification model that com-
putes LVEF from the predicted volumes. A 5-fold cross-validation was perfor-
med, yielding a coefficient of determination R? of 0.83 £ 0.01 (95% CI: [0.83,
0.84]) and an accuracy of 0.74 £ 0.01 (95% CI: [0.74, 0.75]).

Resumo. Este artigo apresenta um modelo de detec¢do de insuficiéncia
cardiaca em ecocardiogramas baseado na arquitetura MobileNetv4, a partir do
cdlculo da fracdo de ejecdo do ventriculo esquerdo (LVEF). O pipeline é com-
posto de duas etapas: uma de regressdo das coordenadas referentes ao volume
ventricular, e outra de classificacdo, que calcula a LVEF a partir dos volumes
encontrados. Experimentos baseados em validacdo cruzada com 5 divisoes de
treinamento e teste resultaram em um coeficiente de determinacdo R? de 0,83 +
0,01 (IC 95%: [0,83, 0,84]) e acurdcia de 0,74 £ 0,01 (IC 95%: [0,74, 0,75]).

1. Introducao

Doencgas cardiovasculares sdo uma das principais causas de morte no mundo. Em 2021,
a doenca cardiaca isquémica foi a principal causa de morte global, representando 13%
do total . Apesar de sua gravidade, cerca de 90% das doengas cardiovasculares po-
dem ser prevenidas com acompanhamento médico, diagndstico precoce e tratamento
[McGill et al. 2008]. Isso destaca a importancia de métodos eficientes, acessiveis e in-
terpretaveis para o diagndstico dessas condicdes.

A ecocardiografia, exame ndo invasivo que permite a visualizacdo em tempo real
do corac¢do, é um dos métodos mais comuns e acessiveis para avaliar a funcdo cardiaca. A
fracdo de ejecdo do ventriculo esquerdo (LVEF), um indicador crucial da fun¢ao cardiaca
que avalia o desempenho do cora¢do em bombear sangue, pode ser determinada a partir de
um ecocardiograma [Omerovic and Jain 2024]. Valores anormais de LVEF podem indicar
insuficiéncia ou alguma cardiomiopatia.

Este trabalho propde um pipeline baseado na arquitetura MobileNetV4 para clas-
sificar insuficiéncia cardiaca em ecocardiogramas, a partir da regressdao do volume ven-
tricular e cdlculo da fracdo de ejecdo, equilibrando interpretabilidade e eficiéncia com a
simplicidade computacional do MobileNetV4. O trabalho foi feito exclusivamente pelo
primeiro autor sob a orientacdo do segundo.



2. Trabalhos Relacionados

[Ghorbani et al. 2020] propuseram o EchoNet para segmentacdo cardiaca, célculo de
métricas e classificacdo de fenétipos (idade, sexo, peso e altura), alcancando alta pre-
cisdo e interpretabilidade, mas com variacdo conforme a tarefa. Em continuidade,
[Ouyang et al. 2020] apresentaram o EchoNet-Dynamic, que segmenta o ventriculo es-
querdo, estima a LVEF e diagnostica insuficiéncia cardiaca, utilizando pequenos clipes
de batimentos cardiacos para estimar a fracdo de ejecdo, superando a avaliagdo humana
(R?2=0,81, AUC = 0,97). J4 [Paul and Bhuiyan 2024] compararam CNNs pré-treinadas
para segmentacgdo e classificacio cardiaca, obtendo 0,77 de acuracia com EfficientNetB7
e 0,72 com o MobileNetV2, antecessor da arquitetura utilizada neste estudo.

3. Redes neurais convolucionais

Redes neurais convolucionais (CNN) sdo um tipo especifico de rede neural artifi-
cial normalmente utilizadas para tarefas de reconhecimento de padrdes em imagens
[O’Shea and Nash 2015], sendo a diferenca principal entre as redes convolucionais € as
redes neurais cléssicas a especificidade dos problemas que buscam resolver.

O MobileNetV4 é uma arquitetura de CNN desenvolvida por [Qin et al. 2024],
cujo foco € a eficiéncia computacional. Ela possui uma série de otimizagdes, como o uso
de blocos arquiteturais leves e uma busca arquitetural otimizada. Essa abordagem torna o
MobileNetV4 uma solugdo eficaz para a tarefa de regressao deste estudo.

4. Materiais e Métodos

A base de dados utilizada é a EchoNet-Dynamic [Ouyang et al. 2020], com 10030 ecocar-
diogramas de 112x112 pixels, e informa¢des como a quantidade de frames e as coorde-
nadas dos volumes final diastélico (VED) e sist6lico (VFES) extraidas de 42 pontos-chave
nas imagens (84 nuimeros no total). Os frames do fim da diastole e sistole foram ex-
traidos, divididos em treinamento/validacdo (17.438 imagens) e teste (2.552 imagens),
com validagdo cruzada em 5 divisdes (80% treino, 20% valida¢ao). Foram removidos 35
exames (70 imagens) por apresentarem erros.

A implementacdo usou Python e Pytorch, com pesos pré-treinados do Mobile-
NetV4 (timm). O treinamento foi realizado em CPU Intel i5-4460 com 16 GB de RAM,
sem GPUs. O pipeline possui duas etapas, primeiro € feita a regressao dos 84 valores
referentes as coordenadas do volume cardiaco, seguida pelo célculo da LVEF para classi-
ficar o exame como normal, leve ou anormal. A abordagem baseada em regressao permite
interpretar e visualizar os volumes estimados no exame, algo valioso no contexto clinico.

Observando a figura 1, a esquerda temos uma visao do pipeline completo, e a
direita, a estrutura da arquitetura de regressao, compreendendo um bloco com o Mobile-
NetV4 e outro com novas camadas ao fim. A entrada é uma imagem contendo 3 canais
e 224x224 pixeis. A primeira dimensdo em todas as camadas representa o tamanho dos
lotes utilizados no treinamento.
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Figura 1. Visualizacao do pipeline (esquerda), com suas principais etapas, e
da rede proposta (direita), com o nome e tamanho da saida das camadas e a
quantidade de parametros treinaveis e nao-treinaveis

Parte dos parametros do MobileNetV4 foram descongelados, mas com uma taxa
de aprendizado menor que a dos parametros treindveis do bloco customizado, para reter a
extragdo de caracteristicas do pré-treinamento. O bloco customizado inclui pooling adap-
tativo, flatten e duas camadas densas (FCI e FC2) para regressao das coordenadas. FCI
¢ seguida por Dropout para regularizacao, GroupNorm para estabiliza¢do do treinamento
e ativagdo ReLU para ndo-linearidade. A camada FC2 reduz a saida para as coordenadas
desejadas, e a ativag@o Sigmoid escala os valores entre O e 1.

Os volumes cardiacos (VFS e VFD) sao calculados a patir da saida do modelo.
Assume-se uma aproximac¢do em que o ventriculo € representado por uma série de discos
empilhados ao longo de um eixo longitudinal que o corta em seus extremos. O didmetro
de cada disco € definido pela conexdo entre pontos opostos da parede cardiaca, e seu
volume € estimado pela multiplicagcdo da drea do disco pela altura (definida como o tama-
nho do eixo longitudinal dividido pela quantidade total de discos, 20). O volume total do
ventriculo é aproximado como a soma do volume dos 20 discos.

Eixo longitudinal

Figura 2. Visualizacao do eixo longitudinal e volume ventricular de um exame



A fragdo de ejecdo € calculada como LVEF% = 100(VFD—VFS)/VFD. O exame
é classificado como normal se LVEF% > 50%, leve se estiver entre 40% e 49%, e anormal
se LVEF% < 40% [Paul and Bhuiyan 2024].

Quanto aos hiperparametros, a taxa de aprendizado foi 8 x 107%, com 5 x 107°
para camadas descongeladas. O decaimento de peso foi 2 x 107% e dropout de 0,2. O
treinamento ocorreu por 200 épocas, com lotes de 16 exames. Duas camadas pré-treinadas
foram descongeladas, e o tamanho das customizadas foi 336. Em cenérios reais, técnicas
como early stopping poderiam evitar processamento desnecessario. Ao todo, o0 modelo
possui 11.426.524 parametros, sendo 6.862.244 treinaveis.

5. Resultados

Foi feita uma validacdo cruzada com K = 5 divisdes (ou dobras). A figura 3 apresenta a
evolugdo das métricas por época para a primeira dobra: perda (MSE), acurdcia, coeficiente
de determinagdo R? e erro médio normalizado (NME). O eixo horizontal representa as
épocas; os eixos verticais, os valores das métricas. As linhas azul, vermelha e verde
correspondem as bases de treinamento, validagao e teste, respectivamente.
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Figura 3. Evolucao das métricas de desempenho (perda, acuracia, R2 e NME) ao
longo do treinamento da primeira dobra

Pode-se notar que os resultados entre a base de validagao e testes se assemelham
entre todos os gréficos, o que € um bom indicador de que o modelo conseguiu generalizar
bem para dados fora da base de treinamento.

A tabela 1 apresenta os resultados, incluindo a acurdcia, perda (MSE) e coefici-
ente de determinagao R2, assim como a média, desvio padrao e intervalo de confianga de
95% para cada uma das métricas. A melhor acurécia (dobra 1 - 0,76) ficou apenas 0,02
acima da média geral, e o desvio padrdao da acuricia (0,01) indica baixa variabilidade.
As outras métricas também apresentaram pequenas variagdes, demonstrando consisténcia
nos resultados.



Dobra Acuracia Perda (MSE) R?

1 0,76 1,10 0,83

2 0,73 1,07 0,84

3 0,74 1,15 0,82

4 0,74 1,06 0,84

5 0,74 1,11 0,83
Média + Desvio padrao 0,74 + 0,01 1,10+ 0,03 0,83 £0,01
IC 95% [0,74,0,75] [1,07,1,13] [0,83,0,84]

Tabela 1. Resultados da validacao cruzada com 5 dobras

Por fim, o tempo de treinamento médio foi de 1.109,95 segundos (aproximada-
mente 18 minutos e 30 segundos) por €poca, totalizando uma média de 2 dias, 13 horas,
39 minutos e 50 segundos para treinar um modelo.

5.1. Desempenho por classe

Para uma andlise da eficiéncia do modelo na classificagdo, foi examinada a matriz de
confusdo (Tabela 2) e as sensibilidades por classe para o conjunto de testes em cada dobra
(Tabela 3). Esses resultados indicam a capacidade do modelo em classificar corretamente
cada categoria.

Real Previsto Dobra1l  Previsto Dobra2  Previsto Dobra3 Previsto Dobra4 Previsto Dobra 5

N L A N L A N L A N L A N L A
Normal (N) 822 71 25 784 54 21 810 55 31 793 59 23 810 65 28
Leve (L) 29 78 30 33 103 29 34 102 33 31 104 27 31 94 37
Anormal (A) 26 115 80 39 120 93 37 170 68 36 120 83 30 105 76

Tabela 2. Matriz de confusao para cada dobra

Métrica Dobral Dobra2 Dobra3 Dobrad4 Dobras
Sensibilidade (Normal) 0.90 0.91 0.90 091 0.90
Sensibilidade (Leve) 0.21 0.20 0.20 0.19 0.19
Sensibilidade (Anormal) 0.52 0.48 0.50 0.50 0.50
Acuricia 0.76 0.73 0.74 0.74 0.74

Tabela 3. Sensibilidades por classe e acuracia para cada dobra

A tabela 3 mostra alta sensibilidade para a classe normal e menor para as clas-
ses leve e anormal. Isso possivelmente se deve a distribui¢cao dos valores de LVEF: a
classe normal abrange uma faixa ampla (LVEF>50%), enquanto as classes leve (40-
49%) e anormal (<40%) tém margens menores. Em um cendrio real, espera-se uma
maior propor¢do de exames normais ou leves, presumindo que exames com LVEF anor-
malmente baixos estariam em situacao critica de insuficiéncia cardiaca.

Na base de dados utilizada, 76,73% dos exames do conjunto de treinamento foram
classificados como normais, 9,96% como leves e 13,31% como anormais. Distribuicdes
semelhantes foram observadas nos conjuntos de validagdo (76,71%, 10,48% e 12,81%) e
teste (76,80%, 9,87% e 13,32%).

Como a base € usada apenas no treinamento do modelo de regressao, que estima
as coordenadas sem considerar a classificagdo da funcao cardiaca, presume-se que o im-
pacto desse desbalanceamento seja limitado. Futuros estudos podem analisar os efeitos
do balanceamento artificial dos dados na precisdo da regressao e classificacao.



6. Conclusoes

Este estudo mostrou que a arquitetura MobileNetV4 € viavel para classificar insuficiéncia
cardiaca em ecocardiogramas. Apesar do treinamento em CPU, o modelo atingiu 0,74 +
0,01 (IC 95%: [0,74;0,75]) de acuracia com cerca de 2 dias de treinamento e 200 épocas,
demonstrando que a arquitetura poderia ser implementada em cendrios reais, alcangando
resultados competitivos quando comparados a modelos recentes.

A combinacao do modelo pré-treinado com camadas customizadas teve um im-
pacto positivo nas métricas de desempenho. Comparando com outras arquiteturas, o re-
sultado foi competitivo: [Paul and Bhuiyan 2024] obtiveram 0,72 de acurécia utilizando
a arquitetura MobileNetV2 (0,02 abaixo do limite inferior do intervalo de confianga),
e 0,77 com a arquitetura EfficientNetB7 (0,02 acima do limite superior do intervalo
de confianga); [Ouyang et al. 2020] reportaram um R? = (0,81 para uma tarefa similar
de classificacdo da fungdo cardiaca, um valor proximo ao R? obtido nesse estudo de
(0,83 £0,01), estando 0,02 abaixo do limite inferior do intervalo de confianca.

Futuras melhorias incluem testar modelos mais recentes, otimizar hiperparametros
e explorar novas abordagens para a classificacdo. Outro ponto de interesse seria uma
comparacao da eficiéncia do modelo em diferentes hardwares, analisando métricas como
a velocidade de treinamento e de predicao dos exames.
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