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Abstract

In this thesis we will present a system capable of detecting anomalous heart-
beats during the acquisition of electrocardiographic traces (ECG) through
wearable devices. In particular, the system is composed by a wearable device
and a development board, which communicate in real-time via a Bluetooth
connection. The wearable device, called Bio2Bit, acquires and transmits
the ECG trace to the board, called NUCLEO STM32, which analyses each
single beat and detects possible anomalies.

Figura 1: The Bio2Bit device acquires and transmits in real-time the ECG trace to the
NUCLEO STM32 board.

We assume that ECG heartbeats are well described by a sparse model,
namely a model based on the sparse representation theory. We suppose that
normal ECG heartbeats, s € RP can be modeled with a collection of few
columns of a matrix D € RP*™ called dictionary. In particular, we propose
to learn D in a data-driven fashion, i.e. directly from the data acquired
by the wearable device. Once the dictionary D is learned, we can solve
the anomaly detection problem, by analyzing each beat and verifying if it
can not be reconstructed by a sparse representation based on D. Anomalies
might be due, for instance, to arrhythmias, movements or acquisition errors.

vil



This work consists of two main parts. In the first, we focused on how to
make the anomaly detection system robust to the noise generated by the
user’s movements. To make the system operational in real-world scenarios
is necessary to distinguish cardiac anomalies from noisy beats generated by
user’s movements. Our proposed solution is able to predict the occurrence of
noise beats due to user’s movements,avoiding generating false anomalies with
the anomaly detector. The noisy heartbeat prediction has been addressed as
a machine learning problem, in particular as a binary classification problem,
where given the MEMS signal and the current beat (classifier’s input signal)
the classifier predicts the correct label, noisy or not noisy.

The second part is dedicated to integrate the anomaly detection system on
the NUCLEO board STM32. We present the software modules needed to
achieve the anomalous real time detection, analyzing each single beat, and
how they interact with each other. These modules allow to:

e filter the ECG signal in order to remove the baseline and high frequen-

Cy noise,
e detect and discard noisy beats due to the user’s movements,
e detect and label anomalous beats.

For the last module we have implemented an optimized library for ultra
low-power embedded systems, which efficiently resolves the sparse coding
problem.

The contribution of this thesis is twofold: firstly, the neural network redu-
ces the false alarm rate due to user’s movements. On the other hand, the
implemented software modules allow the real-time execution of the anomaly
detection system.

The thesis document is structured as follows. In Chapter 2 we will first
introduce how the ECG signal is physically generated, we will present a so-
lution to the anomaly detection problem based on the sparse representation
theory and lastly we will describe the implemented pipeline used during the
real-time electrocardiographic monitoring. In Chapter 3 we will deal with
the problem of false anomalies due to the user’s movements: a solution based
on a predictive model, able to predict the occurrence of this phenomenon,
will be described. The chosen model is a neural network that takes as input
a set of features extracted from the MEMS signal (accelerometer and gy-
roscope) and the current heartbeat, and outputs whether the beat is noisy
or not. In Chapter 4 we will present the framework used for the training



phase and lastly and we will show the classifier results. In Chapter 5 we
will illustrate the components and the hardware and software architecture.
In the Chapter 6 we will present the software modules used to integrate the
anomaly detector on the system described in Chapter 5. In Chapter 7 we
will report the conclusions and future works.
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Capitolo 1

Introduzione

In questa tesi presenteremo un sistema in grado di rilevare anomalie cardia-
che durante 'acquisizione di tracciati elettrocardiografici (ECG) attraverso
dispositivi indossabili. In particolare, ’acquisizione del’ECG avviene at-
traverso il sistema rappresentato in Figura 1.1: il dispositivo indossabile
denominato Bio2Bit acquisisce e trasmette in tempo reale via Bluetooth il
tracciato alla scheda NUCLEO STM32 che analizza ogni singolo battito ri-

levando eventuali anomalie.

Figura 1.1: Il dispositivo Bio2Bit acquisisce e trasmette in real-time il tracciato ECG
alla scheda NUCLEO STM32.

Il rilevamento delle anomalie si basa sulla teoria della rappresentazione
sparsa. Tale teoria si pone l'obiettivo di descrivere vettori s € RP (nel no-
stro caso battiti cardiaci) mediante una collezione di poche colonne di una
matrice D € RP*™ chiamata dizionario. Nella nostra soluzione la matrice
D ¢ ottenuta mediante un approccio data-driven, ossia apprendendo le ca-
ratteristiche che descrivono l'attivita cardiaca degli utenti a partire dai loro



stessi dati elettrocardiografici. Una volta appreso il dizionario, € possibile
risolvere il problema del rilevamento delle anomalie (indicato anche come
anomaly detection), analizzando ogni singolo battito e verificando se si pre-
sentano situazioni (anomale) in cui il battito non ¢ ben ricostruito tramite
una rappresentazione sparsa di D. I battiti anomali potrebbero esser causati
da vere e proprie aritmie cardiache, movimenti (i quali si verificano frequen-

temente durante acquisizioni lunghe) o da errori di acquisizione.

Il presente lavoro & composto da due parti principali. Nella prima, ci siamo
focalizzati su come rendere il sistema di rilevamento delle anomalie robusto
al rumore generato da movimenti compiuti dall’'utente. Infatti, al fine di
rendere il sistema utilizzabile in scenari reali ¢ opportuno saper distingue-
re le anomalie cardiache dai disturbi che alternano la struttura morfologica
del battito. In particolare, proponiamo una soluzione in grado di predire
il verificarsi di disturbi dovuti al movimento un cui i battiti predetti come
rumorosi vengono scartati, evitando di generare false anomalie attraverso
I’anomaly detector. La predizione dei battiti rumorosi ¢ affrontata come un
problema di classificazione binaria mediante tecniche di machine learning,
dove i dati d’ingresso sono il battito corrente e i segnali MEMS corrispon-
denti, rilevati sempre dal dispositivo Bio2Bit.

La seconda parte ¢ dedicata all’integrazione del sistema sulla scheda NU-
CLEO STM32. In particolare, presentiamo sia i moduli software per I’ana-
lisi dei singoli battiti e il rilevamento delle anomalie in tempo reale sia le
modalita in cui interagiscono tra loro. Tali moduli permettono di:

o filtrare il segnale elettrocardiografico in modo da eliminare la baseline

ed eventuali rumori ad alte frequenze,
e rilevare e scartare i battiti rumorosi a causa del movimento,
e rilevare ed etichettare i battiti anomali.

Per il modulo dedicato a quest’ultima funzionalita abbiamo sviluppato una
libreria ottimizzata per sistemi embedded ultra low-power, che risolve effi-
cientemente la ricerca della soluzione sparsa di un sistema.

Il contributo di questo lavoro e duplice: innanzitutto la rete neurale svi-
luppata nella prima parte ci permette di ottenere una riduzione dei falsi
allarmi causati dai movimenti dell’'utente; secondariamente i moduli soft-
ware sviluppati nella seconda parte permettono 1’esecuzione in tempo reale
del rilevamento di anomalie in tracciati elettrocardiografici.



Il documento di tesi & strutturato nel modo seguente, nel Capitolo 2
verra descritto il fenomeno fisico dal quale ha origine il segnale elettrocar-
diografico, verra presentata una soluzione al problema del rilevamento delle
anomalie basata sulla teoria della rappresentazione sparsa, e verra presentata
la pipeline sviluppata per poter risolvere il problema dell’anomaly detection
durante il monitoraggio in tempo reale del tracciato elettrocardiografico.
Nel Capitolo 3 affronteremo il problema delle false anomalie generate dai
movimenti dell’utente e verra proposto un modello in grado di predire il ve-
rificarsi di questo fenomeno basato su una rete neurale avente come ingresso
features estratte dai segnali MEMS e dal battito corrente. Nel Capitolo 4
verra presentato il framework utilizzato per I’addestramento del modello e
verranno presentati i risultati ottenuti. Nel Capitolo 5 verra descritto il si-
stema di monitoraggio del tracciato elettrocardiografico basato sulla scheda
di sviluppo NUCLEO STM32L476RG e sul dispositivo indossabile Bio2Bit.
Nel Capitolo 6 presenteremo i moduli software necessari all’integrazione del
rilevamento delle anomalie sul sistema presentato nel Capitolo 5. Infine nel
Capitolo 7 riportiamo le conclusioni e gli sviluppi futuri di questo lavoro.






Capitolo 2

Anomaly Detector per ECG

In questo Capitolo descriveremo
il fenomeno fisico dal quale ha origi-
ne il segnale elettrocardiografico fo-
calizzandoci sul singolo ciclo cardia-
co. Inoltre forniremo una soluzio-
ne al problema del rilevamento del-
le anomalie basata sulla teoria del-
la rappresentazione sparsa. Tale teo-
ria si pone l'obiettivo di descrivere
vettori s € RP (nel nostro caso bat-
titi cardiaci) mediante una collezio-
ne di poche colonne di una matri-
ce D € RP*™ chiamata dizionario.
La ricerca della rappresentazione di s
mediante le colonne di D si realizza
risolvendo il sistema lineare s = Dx
richiedendo che il vettore dei coeffi-
cienti x € R sia sparso, ovvero ab-
bia al pit un numero x di compo-
nenti non nulle, con x < n. Nella

nostra soluzione la matrice D ¢ ap-
presa con un approccio data-driven,
ossia apprendendo le caratteristiche
che descrivono l'attivita cardiaca de-
gli utenti a partire dai loro stessi da-
ti elettrocardiografici. Una volta ap-
presa, quest’ultima ci permettera di
risolvere il problema del rilevamen-
to delle anomalie (indicato anche co-
me anomaly detection), analizzando
ogni singolo battito e verificando se
si presentano situazioni anomale in
cui il battito non & ben ricostruito
tramite una rappresentazione sparsa
di D.
line sviluppata per poter risolvere il

Infine descriveremo la Pipe-

problema dell’anomaly detection du-
rante il monitoraggio in real-time del
tracciato elettrocardiografico tramite
il dispositivo indossabile Bio2Bit.



2.1 Telemedicina e Telecardiologia

La telemedicina permette ’erogazione di servizi sanitari a distanza attra-
verso 1'utilizzo di tecnologie informatiche e delle telecomunicazioni al fine di
scambiare informazioni utili alla diagnosi, al trattamento e alla prevenzione
delle malattie.

La telemedicina nasce con lo scopo di migliorare la qualita di vita del pa-
ziente, agevolare il lavoro di medici e infermieri e incrementare 'efficienza
e la produttivita del servizio sanitario. In particolare essa rappresenta una
modalita di erogazione dell’assistenza sanitaria attraverso cui si rendono di-
sponibili risorse mediche, sia di base sia specialistiche, a pazienti che non
possono accedere direttamente ai servizi sanitari per difficolta di varia na-
tura. L’impiego di sistemi di telecomunicazione avanzati rende possibile
la trasmissione a distanza di informazioni mediche dal paziente alla strut-
tura sanitaria e viceversa, evitando spostamenti fisici. Consente inoltre il
controllo extraospedaliero di pazienti affetti da patologie gravi, garantendo
interventi tempestivi nei casi di emergenza.

Oggigiorno, grazie ai dispositivi indossabili (o wearable), la telemedicina
dispone di tutte le potenzialita necessarie per migliorare la degenza e il
monitoraggio dello stato di salute degli utenti da remoto. In particolare i
dispositivi wearable permettono di memorizzare e trasmettere segnali o para-
metri biologici (come ad es. il battito cardiaco, la saturazione dell’ ossigeno
o la frequenza respiratoria) e di movimento (come ad es. ’accelerazione)
attraverso acquisizioni in tempo reale. Inoltre essi possono segnalare il su-
peramento di determinate soglie critiche per i parametri, abilitando diversi
tipi di interventi. Attualmente le applicazioni pii diffuse fanno uso bracciali
hi-tech, sensori su fasce, orologi o magliette intelligenti.

Il processo di telemonitoraggio e costituito da tre funzioni fondamentali,
rappresentate graficamente in Figura 2.1:

e Rilevamento ed invio di segnali clinicamente significativi dagli utenti
verso un sistema di controllo (di assistenza o di servizio).

e Acquisizioni, analisi e valutazione di tali segnali da parte del sistemi.

e Attuazione di interventi presso gli utenti realizzabili con modalita
differenti a seconda dei casi.



La telecardiologia ¢ una delle branche piu diffuse della telemedicina e
consiste nella trasmissione e refertazione in tempo reale del tracciato elettro-
cardiografico di un utente. Essa & particolarmente vantaggiosa soprattutto
quando le distanze tra 'utente e il sistema controllo, cosi come le tempisti-
che di intervento, sono un fattore critico. Infatti un’immediata consulenza
cardiologica on-line rappresenta uno strumento sempre pid importante in
diversi ambiti clinici che spaziano da situazioni di urgenza a progetti di mo-
nitoraggio elettrocardiografico su larga scala.

Gli elementi principali che caratterizzano un sistema di monitoraggio tele-
cardiologico sono i seguenti: apparecchiature elettromedicali o dispositivi
indossabili dotati di sensori e trasduttori in grado di acquisire il traccia-
to ECG, un sistema di trasmissione necessario ad inviare i dati dell’utente
verso il sistema di controllo (che puo essere una clinica medica o un server
nel quale vengono salvati e analizzati i dati del paziente attraverso appositi
software).

Una delle principale applicazioni di telecardiologia ¢ il monitoraggio cardio-
logico che consiste nella registrazione del segnale elettrocardiografico. In
questo caso, innanzitutto 'utente sceglie quando e per quanto tempo ef-
fettuare l'esame (ad es. durante passeggiate o esercizi di riabilitazione),
successivamente i dati rilevati dal dispositivo indossabile vengono trasmessi
al sistema di controllo ed esaminati, e infine, terminato I'’esame, 'utente
riceve il referto e le eventuali prescrizioni.

INTERVENTO

Figura 2.1: Schema a blocchi di un sistema di telemedicina. | segnali biologici vengono
rilevati e trasmessi dall’utente al sistema di controllo; qui i segnali vengono analizzati
e qualora necessario vengono attivati interventi presso gli assistiti.



2.2 L’ Elettrocardiogramma

In questo paragrafo verra data una descrizione sintetica del fenomeno fisico
dal quale ha origine il segnale elettrocardiografico. Le informazioni ripor-
tate sono state ricavate da [8], dove & possibile trovare una descrizione piu
dettagliata del fenomeno.

L’attivita cardiaca € comunemente controllata attraverso I'analisi dell’elet-
trocardiogramma (o ECG), il quale rappresenta il grafico dell’andamento
del potenziale cardiaco rispetto al tempo.

I muscoli del cuore si contraggano attraverso la propagazione di impulsi elet-
trici, generando fenomeni di polarizzazione e depolarizzazione nelle diverse
parti dell’organo. Tali fenomeni danno origine a campi elettrici che si esten-
dono fino sulla superficie corporea. Conseguentemente ’attivita cardiaca
puo essere monitorata attraverso 1'utilizzo di coppie di elettrodi posti in di-
verse posizioni del corpo (ad es. caviglie, polsi o torace), ad ognuna delle
quali corrisponde un canale del tracciato ECG. In particolare, il potenziale
elettrico varia in direzione, verso e ampiezza a seconda del canale osservato.
Ogni singolo battito descrive un ciclo cardiaco, il quale comprende fasi di si-
stole, ovvero di contrazione, e di diastole, ovvero di rilassamento. Un battito
cardiaco mormale ha origine con un impulso prodotto nel nodo seno-atriale
(SA), il quale si diffonde velocemente attraverso le cellule degli atri grazie
alle giunzioni serrate, causandone la contrazione simultanea.

La contrazione degli atri stimola il nodo atrio-ventricolare, generando im-
pulsi che vengono condotti ai ventricoli attraverso il fascio di His e le fibre
di Purkinje. Lo stimolo si diffonde poi attraverso la massa muscolare dei
ventricoli e ne causa la contrazione.

In Figura 2.2 & rappresentata la morfologia di un singolo battito cardiaco. La
contrazione atriale causa una deflessione nel tracciato ECG chiamata curva
P. Le altre curve, Q, R, S e T sono dovute all’azione dei ventricoli e sono
quindi note come complesso ventricolare. In particolare, il complesso QRS,
rappresenta la diffusione dello stimolo elettrico attraverso la muscolatura
ventricolare. L’intervallo PR, indica il periodo di tempo che intercorre tra
I’inizio dell’onda P e il complesso QRS e corrisponde al tempo di propagazio-
ne dell’impulso di depolarizzazione prodotto dal nodo SA fino a raggiungere
il nodo atrio-ventricolare.



Figura 2.2: Rappresentazione grafica di un battito sintetico.

Normalmente 'intervallo PR ha una durata media di 0.12-0.2 secondi,
mentre il complesso QRS richiede un massimo di 0.12 secondi. L’intervallo
QT esprime il tempo necessario al miocardio ventricolare per depolarizzarsi
e ripolarizzarsi e viene misurato dall’inizio del complesso QRS fino al termine
dell’onda T. Esso & correlato alla frequenza cardiaca, in particolare maggiore
¢ la frequenza cardiaca minore sara la dimensione dell’intervallo QT.

La morfologia del battito varia a seconda della frequenza cardiaca, della
posizione degli elettrodi sul corpo, e dall’utente. In Figura 5.1 € riportato un
battito cardiaco ad una frequenza di 70 bpm (battiti per minuto) estratto da
una registrazione effettuata con il dispositivo indossabile Bio2Bit posizionato
al centro del torace.

Figura 2.3: Battito normale ad una frequenza di 70 bmp (battiti per minuto) estratto da
una registrazione effettuata con il dispositivo indossabile Bio2Bit posizionato al centro
del torace.



Le grandezze descritte in precedenza (dimensione degli intervalli QRS,
QT, ecc.) vengono solitamente utilizzate per discriminare se il battito pre-
senta una morfologia normale o anomala (per esempio, valutando se i loro
valori sono compresi in un determinato intervallo [16]). Questo metodo
d’analisi, indicato come metodo expert driven si basa sull’analisi di carat-
teristiche (o features) stabilite a priori da medici e dottori i cui valori di
riferimento sono appresi valutando I’andamento medio di una certa popola-
zione.

Un’alternativa a tale approccio consiste nell’apprendere direttamente dai da-
ti (in questo caso il tracciato ECG) le caratteristiche necessarie a classificare
un battito come normale o anomalo. Questo metodo d’analisi, denominato
data-driven, ha il vantaggio, rispetto al caso precedente, di essere stretta-
mente correlato con 'utente.

Nel prossimo paragrafo verra introdotto il problema del rilevamento di bat-
titi anomali nel tracciato ECG. Tale problema verra affrontato attraverso un
approccio data-driven, ossia apprendendo un modello in grado di sintetiz-
zare le caratteristiche rilevanti per descrivere l'attivita cardiaca dell’utente
partendo direttamente dal tracciato ECG dell’utente stesso.
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2.3 Formulazione Matematica del Problema

Denotiamo con s: N — R il tracciato ECG campionato uniformemente nel
tempo, e assumiamo che ogni singolo battito si possa estrarre automatica-
mente dal tracciato (ad es. attraverso il procedimento descritto in [17]).
Indichiamo 1’i-esimo battito cardiaco s; € RP come il seguente vettore:

si = {s(ti +u) : uel}, (2.1)

dove U e un intorno dell’origine contenente p campioni del segnale elet-
trocardiografico, e t; € il campione corrispondente all’i-esimo picco R del
tracciato. Assumiamo che i battiti normali di ciascun utente siano generati
da un processo stocastico Py che ne caratterizza la morfologia. Il nostro
obiettivo e innanzitutto quello di apprendere un modello matematico in gra-
do di descrivere tali battiti. Questo modello verra poi utilizzato per risolvere
il problema del rilevamento delle anomalie, al quale ci riferiremo in seguito

anche come anomaly detection per 'ECG.

In particolare, definiamo anomali quei battiti che hanno una morfologia dif-
ferente da quelli generati dal processo Py. Assumiamo che i battiti anomali
siano generati da un processo stocastico P4 # Py. 1 battiti anomali po-
trebbero esser causati da vere e proprie aritmie cardiache, da movimenti (i
quali si verificano frequentemente durante lunghe acquisizioni) oppure da er-
rori di acquisizione. In Figura 2.4 e riportato un battito anomalo registrato
con il dispositivo indossabile Bio2Bit. Il rilevamento delle anomalie avviene
analizzando ogni singolo battito s; e verificando se esso rispetta o meno le
caratteristiche del modello appreso dai battiti generati da Py .

R

Figura 2.4: Battito anomalo causato da un movimento dell’utente durante I'acquisizione
con il dispositivo indossabile Bio2Bit. Il rumore generato dal movimento si somma al
segnale causando la scomparsa delle onde P e T e alterando cosi la corretta morfologia
del battito.
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Assumiamo che i battiti s; € RP generati dal processo stocastico Py
possano venir approssimati correttamente dal seguente modello lineare:

s; ~ Dx; , (2.2)

dove D € RP*™ ¢ una matrice denominata dizionario e x; € R™ & un vettore
di coefficienti. In particolare assumiamo che il vettore x; sia sparso, ovvero
che il numero di elementi non nulli x sia significativamente inferiore rispetto
alla cardinalita del vettore, i.e. ||x;]|o < &, dove k < n.

Il dizionario D & appreso da un training set contenente un insieme di m
battiti generati dal processo stocastico Py di un singolo utente. Gli m
battiti vengono acquisiti e incolonnati nella matrice S € RP*™. Il processo
d’apprendimento ¢ formalizzato come:

[D, X] = arg min ||l~7)~( —S2 tec. [|Xillo <k, i=1,....,n (2.3)
DeRpxn_ X eRnxm

dove X € R™ "™ ¢& una matrice le cui colonne contengono i vettori dei coef-
ficienti relativi ai battiti in S. Nella pratica il problema riportato al pun-
to (2.3) puo essere risolto attraverso ’algoritmo K-SVD [1], il quale verra
descritto in seguito. Il dizionario & user-specific, ovvero le colonne di D
(denominate atomi), sintetizzano la morfologia di n battiti rilevanti che de-
scrivono l'attivita cardiaca di un singolo utente.

Apprendere D in modo tale che I’equazione (2.2) sia soddisfatta corrisponde
ad apprendere un’unione di sottospazi a bassa dimensionalita di R™ ai quali
appartengono i battiti aventi una corretta morfologia.

Nella risoluzione del problema (2.2) imponiamo che solo k tra le n colonne
di D possono venir selezionate, di conseguenza i sottospazi avranno una di-
mensione massima pari a k.

Il vettore x; e la rappresentazione sparsa del battito corrente s;, ed essa vie-
ne ottenuta proiettando s; nello spazio generato dagli atomi del dizionario
D in modo tale da minimizzare I'errore di ricostruzione (2.5). In Figura 2.5
¢ riportata la rappresentazione grafica della proiezione appena descritta. Il
problema del calcolo di x; € noto in letteratura come sparse coding [12] e la
sua rappresentazione matematica ¢ la seguente:

x; = argmin ||DX — s;||2 such that ||x||p < k. (2.4)
XeR™
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Tale problema appartiene alla classe NP-Hard, e tipicamente problemi
di questo tipo vengono risolti mediante algoritmi greedy. Uno dei possibili
metodi di risoluzione e 1’Orthogonal Matching Pursuit (OMP) descritto in
[18].

Le anomalie vengono rilevate verificando se un battito pud o meno venire
ricostruito correttamente attraverso ’uso del dizionario D e una rappresenta-
zione sparsa. In particolare, viene prima risolto il problema (2.4) ottenendo
il vettore x;, e successivamente viene calcolato 1’errore di ricostruzione:

r, = HDXz — SZ'HQ. (25)

Quest’ultimo viene poi utilizzato per discriminare se il battito s; e stato
generato dal processo P4 oppure dal processo Ppy. Infatti, valori elevati
di r; stanno ad indicare che il battito corrente non puo essere ricostruito
correttamente come combinazione sparsa delle colonne di D (le quali, come
gia specificato precedentemente, sintetizzano 'insieme di battiti generati dal
processo Py ). I battiti anomali vengono individuati verificando se r; supera
una determinata soglia v > 0, la quale viene definita in modo empirico e
determina il valore del false positive rate (FPR).

Figura 2.5: Semplificazione del processo di proiezione di s; nel sottospazio contenente
gli atomi di D. Il battito corrente viene ricostruito come combinazione lineare di d; e
d, con il vettore x, € inoltre riportato I'errore di ricostruzione r;.
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2.3.1 Orthogonal Matching Pursuit

L’Orthogonal Matching Pursuit (OMP) [18] & un algoritmo iterativo greedy
utilizzato per trovare una soluzione al problema (2.4). Il suo pseudocodice &
riportato nell’Algoritmo 1. Durante la fase di inizializzazione r; viene posto
uguale al vettore da ricostruire mediante D (nel caso dell’anomaly detector
per ECG, Verrore di ricostruzione viene posto uguale al battito corrente,
r; = s;). Ad ogni iterazione viene calcolata la similarita tra gli atomi del
dizionario D non ancora selezionati nelle iterazioni precedenti e il vettore r;
(linea 3 dell’algoritmo). L’atomo maggiormente correlato viene selezionato
(linea 4). Successivamente vengono calcolati i valori dei coefficienti x; (linea

5) e aggiornato 'errore di ricostruzione (linea 6).

Algorithm 1 OMP

Require: Dictionary D, signal s, target sparsity

Ensure: Sparse representation x such that s ~ Dx

L:Set [:=(),r:=s,x:=0

2: while (Stopping criterion not met) do
3 k := arg max, |d¥ x|

4 IT:=(1k)

5 Xy = (D[)+S

6 r:=s—Djx;

7: end while
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2.3.2 K-SVD

I1 K-SVD [1] & un algoritmo iterativo utilizzato per risolvere il problema del-
Papprendimento di D (2.3). Il suo pseudocodice & riportato nell’Algoritmo
2. Durante la fase di inizializzazione viene impostato il numero di iterazioni
J e inizializzati il dizionario D®) (o utilizzando vettori con componenti ca-
suali, oppure scegliendo un sottoinsieme dal training set S).

Ad ogni iterazione vengono calcolati i coefficienti della matrice X attraverso
l’algoritmo OMP (linea 3). Successivamente viene calcolato I’errore residuale
rispetto all’atomo selezionato (linea 8) e vengono ottimizzati rispettivamente
Patomo corrente e il vettore dei coefficienti (linea 9). L’ultimo passo con-
siste nell’aggiornamento dell’atomo e del vettore dei coefficienti (linea 10),
calcolati al passo precedente.

Algorithm 2 K-SVD

Require: Initial Dictionary D(O), training set S = [si,...,Sy], target
sparsity 7, number of iterations J

Ensure: Dictionary D = DY), coefficient matrix X s.t. || X — S||% and
|xillo < Tfori=1,..,n

1: while 5 < Jdo

2: for I=1,...,m do

3: Compute xf“ arg max, | DY)x —s;||2 s.t. ||x]lo < T (OMP stage)
4 end for

5 for I=1,....,N do

6 Set I = indices of signal in S whose reprentations use dgj )
T Set dgj—H) =0

8 Set E= Sy — DU X+

9: Compute {d;,y} = argmingy |[E— dy”||F s.t. [|df2 =1
10: Update d¥/™ = d and X, ; = 37

11: end for

12: Set j=4+1

13: end while
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2.4 Pipeline per I’Anomaly Detection

In questa Sezione verranno descritti gli step necessari a risolvere il problema
dell’anomaly detection durante il monitoraggio cardiaco con il sistema de-
scritto in precendenza. La pipeline si compone di due fasi, quella di Training
e quella di Test, rappresentate graficamente rispettivamente nelle Figure 2.6
e 2.7. Nella Sezione 2.4.1 verranno descritti i passi della fase di Training, che
¢ finalizzata all’apprendimento di D attraverso la risoluzione dell’equazione
(2.3), mentre nella Sezione 2.4.2 verranno descritti i passi della fase di Te-
sting finalizzata al rilevamento dei battiti anomali durante il monitoraggio
in tempo reale.

s N
[ ECG stream ]---) Detezione Picchi-R
N l J/
e N
Stima frequenza cardiaca

Y

( A
PP Finestratura Battito
. J
4 v
4 N 4 N
Estrazione Feature Selezione Battito
- J - J
A
\ 4
e ™ ( N
MEMS stream Apprendimento Dizionario
\u / \ /

v
[ DIZIONARIO ]

Figura 2.6: Schema a blocchi fase di training.
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: L 4
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Sparse Coding
\_
Y
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Figura 2.7: Schema a blocchi fase di test.
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2.4.1 'Training

L’obiettivo di questa fase & collezionare un numero sufficiente di battiti (de-
rivanti dal processo Py) che verranno usati come input per risolvere il pro-
blema (2.3), generando cosi in uscita il dizionario D. La fase di training
ha una durata di circa 20 minuti, durante i quali viene registrata ’attivita
cardiaca dell’utente a riposo. Oltre al tracciato ECG, vengono registrati i
dati dei segnali MEMS (accelerometri e giroscopi) i quali vengono utilizzati
per scartare i battiti rumorosi (generati dal processo P4) a causa di movi-
menti sporadici dell’utente durante I’acquisizione. Verranno ora descritti, in
ordine, i passi che caratterizzano questa fase.

Detezione dei Picchi-R

Il tracciato ECG viene innanzitutto filtrato attraverso 1'uso di due filtri me-
diani al fine di rimuovere la baseline (rumore di fondo che altera la struttura
del segnale) e successivamente mediante un filtro passa-basso in modo da
rimuovere i disturbi ad alta frequenza. Una volta ripulito il segnale ECG
si procede ad individuare i picchi-R, utilizzando I'algoritmo Pan- Tompkins
[17]. L’i-esimo picco-R verra successivamente utilizzato come riferimento
per il battito s;.

Stima della Frequenza Cardiaca

Per ogni picco-R viene misurata la frequenza cardiaca (FC), calcolando la
distanza temporale tra due picchi consecutivi, denominata distanza RR. Ad
ogni battito viene associata una frequenza cardiaca pari alla media delle
ultime n (ad es. n=10) distanze RR.

Finestratura del Battito

Il battito s; viene estratto dal tracciato ECG in corrispondenza dell’i-esimo
picco-R, applicando una finestratura di dimensione variabile a seconda di
FC. Ad ogni frequenza corrisponde una finestra specifica definita a priori.
Questo e necessario perche battiti a frequenze basse si estendono su intervalli
temporali maggiori, e pertanto richiedono finestre pit ampie, mentre battiti
a frequenze alte risultano piu rapidi, richiedendo finestre piu piccole.
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Estrazione delle Features di Moto

Questa fase, oltre a prendere in ingresso il tracciato ECG, sfrutta anche
i segnali MEMS. In particolare, per ogni picco-R vengono estratte delle
features rilevanti da entrambi i canali d’ingresso. Tali features sono volte a
determinare se il battito corrente e corrotto dal movimento dell’utente. Le
features verranno utilizzate nello step successivo per selezionare o scartare
il battito corrente.

Selezione del Battito

In questa fase viene selezionato un certo numero di battiti s; € RP ad una de-
terminata frequenza cardiaca frgr. I battiti selezionati vengono incolonnati
in una matrice S € RP*™, la quale verra poi utilizzata per la generazione del
dizionario D, le cui colonne sintetizzeranno la morfologia dei battiti generati
dal processo Py alla frequenza F'C = frg.

L’apprendimento del dizionario D richiede che i battiti abbiano tutti la
stessa dimensione, ovvero siano acquisiti alla stesso frequenza cardiaca. So-
litamente in condizioni di riposo FC varia tra 60 e 90 bpm (la variazione
dipende dal sesso e dall’eta dell’utente). E quindi necessario innanzitutto
selezionare solo quei battiti aventi FC = frpg.

Inoltre & importante che i battiti non siano soggetti ad effetti causati da
movimenti durante 1’acquisizione. In questa fase, le features di moto estrat-
te dai dati MEMS e dal battito corrente vengono valutate per decidere se
salvare o meno s; in R € RP*™,

Il battito s; viene selezionato se entrambe le seguenti condizioni sono verifi-

cate:
e Al battito s; € associata la frequenza cardiaca frg.

e [l battito s; non e soggetto a disturbi causati dal movimento.

Apprendimento del Dizionario

Questo e I'ultimo passo del processo di learning. Denotato con S € RP*™
il training set ottenuto mediante il processo di selezione, il dizionario D &
ottenuto applicando 'algoritmo K-SVD.
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2.4.2 Testing

L’obiettivo della fase di test € quello di rilevare i battiti anomali. Gli input
di questa fase sono il tracciato ECG, il dizionario D appreso nella fase di
learning e i dati campionati dai segnali MEMS. Questi ultimi vengono utiliz-
zati per determinare quando la morfologia del battito corrente ¢ soggetta ad
effetti causati dal movimento. Quando cio accade il battito viene scartato
evitando cosi di generare false anomalie cardiologiche. Da questo momento
in poi indicheremo come anomali quei battiti ben acquisiti (ovvero non sog-
getti ad effetti causati dal movimento) che mostrano una morfologia diversa
rispetto a quelli generati dal processo Py. Al contrario, indicheremo come
rumorost quei battiti generati dal processo P4 a causa del movimento.

Innanzitutto il battito corrente s; viene estratto dal tracciato ECG e viene
controllato che esso non sia rumoroso. Successivamente viene risolto il pro-
blema dell’anomaly detection calcolando prima la rappresentazione sparsa
di s; rispetto a D attraverso (2.4), e successivamente il valore dell’errore di
ricostruzione attraverso (2.5). Sulla base dell’errore di ricostruzione viene
associata una label che identifica se il battito € anomalo o meno. Allo stesso
modo della fase di training, anche la fase di testing ¢ basata sull’analisi dei
singoli battito. Ora verranno descritti i passi che caratterizzano questa fase.

Detezione dei Picchi-R

Come nella fase di training, anche in questa fase il tracciato ECG viene
opportunamente filtrato con due filtri mediani (per rimuovere la baseline) e
successivamente con un filtro a media mobile (per rimuovere i disturbi ad
alta frequenza). Vengono poi individuati i picchi-R attraverso ’algoritmo
Pan-Tompkins [17]. L’i-esimo picco-R verra successivamente utilizzato come
riferimento per il battito s;.

Stima della Frequenza Cardiaca

Anche in questo caso, per ogni battito viene calcolata la corrispondente FC.
In particolare, al battito i-esimo viene associata la media degli ultimo n (per
esempio, n = 10) intervalli RR.
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Finestratura del Battito

Il battito s; viene estratto prelevando un numero di sample corrispondenti
ad una certa finestratura. Analogamente alla fase di training, la dimensione
della finestra dipende dalla frequenza cardiaca.

Estrazione delle Features di Moto

Questo passo riceve in ingresso i segnali MEMS e il battito corrente, ed estrae
estratte le features di moto. L’estrazione di tali features verra descritta
dettagliatamente nel Capitolo 5.

Selezione del Battito

Questo passo & volto a scartare i battiti soggetti ad effetti causati da movi-
menti durante ’acquisizione. Le features estratte al passo precedente vengo-
no analizzate permettendo di classificare ogni singolo battito come rumoroso
o meno. Al termine di questa analisi i battiti rumorosi verrano esclusi dal

processo.

Calcolo della Rappresentazione Sparsa

In questa fase, dopo aver adattato D alla frequenza del battito corrente, si
passa alla risoluzione del problema descritto in (2.4) utilizzando ’algoritmo
OMP [18]. L’OMP riceve in ingresso il battito corrente s;, il dizionario
D e genera in uscita la rappresentazione sparsa x;. Successivamente viene
calcolato il valore dell’errore di ricostruzione attraverso (2.5).

Rilevamento delle Anomalie

Questo e l'ultimo passo della fase di test. L‘errore di ricostruzione viene
comparato con un valore soglia v > 0 fissato in maniera empirica. Ad ogni
battito viene associata una label che identifica se il battito corrente & normale
o anomalo.
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Capitolo 3

Motion Artifacts

Al fine di rendere il dispositivo
indossabile Bio2Bit robusto ai movi-
menti dell’utente e quindi utilizzabile
in scenari reali € opportuno saper di-
stinguere le anomalie cardiache dai
disturbi che alternano la struttura
morfologica del battito. In partico-
lare, movimenti compiuti dall’utente
durante lunghe acquisizioni possono
alterare la struttura morfologica del
tracciato ECG generando cosi false
anomalie. In questo Capitolo propor-
remo una soluzione in grado di pre-
dire il verificarsi di questo fenomeno.
I battiti predetti come rumorosi ver-
ranno scartati, evitando di generare
false anomalie in fase di testing at-
traverso I’anomaly detector. La pre-
dizione dei battiti anomali verra af-
frontata come un problema di clas-
sificazione binaria dove, dato in in-
gresso il segnale dei MEMS e il batti-
to corrente, vogliamo predire la clas-

se di appartenenza del battito: Cf
(battito rumoroso) oppure Cs (batti-
to non rumoroso). Successivamente
descriveremo le features estratte dai
segnali MEMS e dal battito che ver-
ranno utilizzate per risolvere il pro-
blema della classificazione. Verra poi
affrontata la scelta del modello K da
usare come classificatore, tenendo in
considerazione che esso dovra veni-
re integrato su un sistema embed-
ded low-power. In ultimo descrivere-
mo un processo denominato sequen-
tial future selection che verra uti-
lizzato per selezionare il sottoinsie-
me di features maggiormente corre-
late con il fenomeno della generazio-
ne dei battiti rumorosi. Questo ci
permettera di estrarre meno featu-
res, minimizzando cosi il numero di
operazioni richieste durante la fase di

predizione.



3.1 Rumore causato dal movimento

Per poter utilizzare il dispositivo indossabile in scenari reali ¢ necessario
affrontare il problema della generazione delle false anomalie causate dai mo-
vimenti dell’'utente. Movimenti bruschi (come ad es. la rotazione del tronco
o repentini cambi di posizione) alterano la struttura morfologica del segnale
ECG acquisito dal dispositivo, generando falsi allarmi durante il monitorag-
gio. In Figura 3.1 é riportato un esempio del fenomeno appena descritto.
In particolare e possibile notare la correlazione tra movimenti effettuati dal-
l'utente (catturati dalla variazione di intensita nel segnale accelerometrico,
ovvero il segnale nella seconda riga), e la generazione di false anomalie (rap-
presentate dall’alterazione della struttura morfologica del segnale ECG, nella
prima riga). L’attivita cardiaca (rappresentata dal tracciato ECG) e fisica
(rappresentata dal segnale accelerometrico) & stata registrata attraverso il
dispositivo Bio2bit.

- \

—

Figura 3.1: Porzione di tracciato ECG soggetto a disturbi a causa del movimento. |
segnale nella prima riga é I'"ECG, mentre quello nella seconda riga rappresenta I'attivita
fisica registrata dagli accelerometri.

L’obiettivo di questa fase del lavoro era quello di integrare nel sistema
d’acquisizione (STM32L476RG) un modulo software in grado di prevenire
il verificarsi di queste situazioni, rilevando e scartando tutti quei battiti che
potrebbero generarle.
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In particolare, il rilevamento dei battiti rumorosi e stato affrontato come
un problema di classificazione binaria, nel quale vogliamo associare ad ogni
battito un’etichetta: (rumoroso, non rumoroso), osservando ’andamento dei
segnali MEMS (accelerometri e giroscopi) e del battito corrente.

Anche in questo caso il problema ¢ stato impostato secondo un approccio
data-driven, dove, dopo aver collezionato un insieme di dati generati dal
fenomeno da monitorare (falsi allarmi durante le registrazioni di tracciato
ECG), abbiamo estratto un modello in grado di etichettare ogni singolo
battito come rumoroso o meno. Il tutto e stato reso possibile grazie ad
un software d’analisi di tracciati elettrocardiografici in grado di rilevare le
porzioni di ECG corrotte da rumore.

Tale programma funziona in modalita off-line (ossia legge ed analizza un file
sul quale & salvato 'ECG) e viene utilizzato come strumento di supporto da
medici e cardiologi per facilitare I'analisi del tracciato. Esso & in grado di
rilevare le regioni di tracciato ECG corrotte da rumore osservando solamente
I’andamento del segnale elettrocardiografico. Il nostro obiettivo ¢ quello
di replicarne il funzionamento implementando un classificatore IC, il quale
verra utilizzato per predire la classe di appartenenza del battito corrente
sulla basse dei segnali in ingresso (come detto, MEMS e battito corrente).
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3.2 Formulazione Matematica del Problema

Denotiamo con s; € RP il battito corrente estratto dal tracciato ECG e con
M, € R?7%6 ]a matrice contenente i dati dei segnali MEMS corrispondenti a
tale battito. In particolare, s; € un vettore centrato rispetto al picco-R del
battito corrente (estratto dal tracciato ECG come descritto nel Capitolo 2),
mentre M; ¢ una matrice le cui colonne contengono i samples estratti dagli
accelerometri e dai giroscopi, anch’esse centrate temporalmente rispetto al
picco-R. Le prime tre colonne di M; contengono i samples relativi alle tre
componenti dell’accelerazione lineare, mentre le ultime tre contengono i sam-
ples corrispondenti alle componenti dell’accelerazione angolare. Il problema
della classificazione binaria puo venire cosi descritto:

{si, M;} — (0,1) (3.1)

dove, {s;, M;} rappresenta 'ingresso del classificatore I, mentre (0, 1) sono
i possibili valori d’uscita, 1 nel caso in cui il battito € rumoroso, 0 altrimenti.
La lunghezza dei vettori colonna mP appartenenti alla matrice M; ¢ fissata,
e corrisponde al numero di campioni temporali raccolti. Eventualmente ¢
possibile estrarre pitt matrici M (dai segnali MEMS) di dimensioni diverse,
in modo da catturare l’effetto di movimenti che si protraggono per intervalli
temporali differenti.

Al fine di poter risolvere il problema della classificazione dei battiti rumorosi
sul dispositivo embedded ultra low-power (STM32L476RG) ¢ di fondamen-
tale importanza ridurre la dimensionalita dell’input del classificatore. Le
limitate risorse del dispositivo infatti non permettono di operare diretta-
mente sui segnali d’ingresso descritti in precedenza (il battito & costituito
da 156 samples e i dati MEMS hanno una dimensione di circa 100 samples
per ogni asse degli accelerometri e giroscopi). Nella prossima Sezione ver-
ranno presentate tutte le fasi necessarie alla risoluzione pratica del problema
3.1.
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3.3 Soluzione Proposta

In questa Sezione presentiamo la soluzione che abbiamo sviluppato per il
problema del rilevamento dei battiti rumorosi. Descriveremo innanzitutto
le features estratte dai segnali d’ingresso (Sezione 3.3.1), successivamente
presenteremo il modello utilizzato per classificare i battiti (Sezione 3.3.3) e
in ultimo descriveremo la fase di feature selection utilizzata per ridurre la
dimensionalita dell’input (Sezione 3.3.4).

3.3.1 Estrazione delle Features

Con il termine feature extraction si fa riferimento al processo tramite il quale
si riduce la dimensionalita di un dato in input estraendone delle informazioni
che lo descrivono in maniera sintetica. In letteratura esistono diversi stu-
di sull’estrazione di features da segnali MEMS al fine di risolvere problemi
di context recognition (ad es. per determinare il tipo d’attivita svolta del-
l'utente [13]). In [6] viene presentata un’analisi dettagliata delle principali
features estraibili dai segnali degli accelerometri e giroscopi, valutandone le
caratteristiche e descrivendo i principali campi d’utilizzo.

Il nostro obiettivo & quello di selezionare le features migliori per risolvere il
problema del rilevamento dei battiti rumorosi sul dispositivo STM32L476RG.
In particolare abbiamo dovuto tenere in considerazione che tale processo di
estrazione non deve richiedere un’elevata potenza computazionale e che allo
stesso tempo le features devono essere tali da catturare le condizioni di moto
che generano battiti rumorosi.

Ora presentiamo le features che abbiamo deciso di estrarre rispettivamente
dai segnali MEMS e dal battito corrente.

Features Estratte dai Segnali MEMS

e Media: La media (u = 2 37 | 2;) calcolata su una finestra di samples
di ampiezza fissata ¢ una metrica rappresentativa dell’andamento del
segnale in quella finestra. Viene utilizza in maniera diretta o indiretta
(ad es. in ambito context recognition viene sfruttata per determinare
la postura dell’utente [10]).

. . n )2
e Varianza: La varianza (02 = w

dicatore di stabilita del segnale in ingresso (sempre in [13] & utilizza-

) viene utilizzata come in-

ta insieme ad altre features per determinare la posizione e 'attivita
compiuta dall’utente).
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e Root Mean Square: La Root Mean Square (RMS) di un segnale z;
rappresentato da una sequenza di n valori discreti {x1, xo, ..., ,,} viene

z(t)i+a(t)3+. 4zt
n
utilizzata in ambito activity recognition (ad es. in [15] costituisce il

calcolata come: Try s = \/ . Anch’essa ¢ una feature

dato in ingresso di una rete neurale).

e Signal Magnitude Area: La Signal Magnitude Area (SMA ¢ una me-
trica utilizzata per distinguere lo stato di riposo da quello di attivita
motoria. Viene calcolata come: SMA = %(fg |lz(t)||dt + f(f lly(t)||dt +
f(f |z(t)||dt), dove =,y e z corrispondono rispettivamente alle accele-
razioni sui tre assi (in [11] la SMA viene utilizzata per determinare i
momenti in cui I'utente sta compiendo un’attivita fisica).

e Signal Vector Magnitude: La Signal Vector Magnitude (SVM) viene
calcolata come: SVM = 130, \/:c(t)f +y(t)? + 2(t)?. Anch’essa

7

viene utilizzata in ambito activity recognition per classificare I'attivita
svolta dell'utente. Solitamente rappresenta, insieme ad altre features,
I'ingresso di un classificatore (ad es. una rete neurale come in [11]).

e Mean-Crossing: La Mean-Crossing e definita come il numero di volte
in cui il segnale oltrepassa la media in una finestra di samples di di-
mensione fissata (In ambito activity recognition viene utilizzata ad es.

per discriminare la camminata dalla corsa [5]).

Features Estratte dal Battito

Le features estratte dal battito devono essere tali da catturare i disturbi
causati dal movimento senza influenzare in alcun modo la fase successiva di
rilevamento delle anomalie. In particolare, dovranno sintetizzare ’effetto del
rumore (causato dal movimento) evitando di catturare gli effetti che alterano
la struttura del battito a causa di anomalie morfologiche. A tale scopo risulta
efficace estrarre da s; (il battito corrente) le seguenti due features:

e Media del battito: La media (un = 13" | 2;) del battito viene calco-
lata come media dei samples appartenenti al vettore c; estratto dal
tracciato ECG e centrato rispetto al picco-R del battito corrente (s;).
Il vettore c¢; potra avere dimensione differente rispetto a s; in mo-
do da catturare 'effeto di movimenti che si protraggono su intervalli
temporali maggiori rispetto alla durata di s;.

o Media isoelettrica: La linea isoelettrica e rappresentata dal livello oriz-
zontale di registrazione nel momento in cui non vi e attivita cardiaca
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(durante l'intervallo tra l'onda T e l'onda P). La media isoelettrica
= 157" ;) viene calcolata come media dei samples appartenenti

H n £Lai=1

a questo tratto del tacciato ECG.

3.3.2 Formulazione finale del Problema

A questo punto il problema della classificazione puo essere descritto come:

dove f; € RP ¢ il nuovo ingresso ottenuto estraendo le features descritte nella
Sezione precedente dai segnali s; e M;. In particolare, per ogni picco-R (rap-
presentativo del battito corrente) estraiamo dal tracciato ECG il vettore s; e
dai segnali MEMS la matrice M;. Successivamente a partire da M; vengono
calcolati due vettori acc_3d; e gyr_3d,. Nello specifico il vettore acc_3d;
viene ricavato dai primi tre vettori colonna di M; (contenenti, ricordiamo, i
samples delle accelerazioni lineari x,y e z) utilizzando la formula:

acc_3d(5); = v/M;(j,1)2 + M;(4,2)2 + M;(5, 3)2. (3.3)

Il vettore gyr_3d, viene ricavato in modo analogo dalle ultime tre colonne
di M;.

In ultimo, il vettore f; € ottenuto estraendo le features descritte nella Sezione
3.3.1 dai vettori acc_3d; e gyr_3d,, ed aggiungendo le features estratte dal
battito corrente s;.
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3.3.3 Classificatore

In generale, l'obiettivo di un problema di classificazione [4] & quello di
associare un vettore di ingresso x a una tra K classi possibili C, dove
k =1,..., K. Nel nostro caso specifico, vogliamo associare il vettore d’in-
gresso f; ad una delle due classi d’uscita: C; (battiti rumorosi), Cy (battiti
non rumorosi). Si parla in questo caso di un problema di classificazione bi-
naria, dove il classificatore divide lo spazio di input in due regioni, chiamate
decision regions, i cui confini vengono indicati come decision boundaries.

Linear Discriminant Function

Uno dei metodi piu semplici per risolvere il problema della classificazio-
ne binaria € basato sulla creazione di un modello discriminativo chiamato
discriminant function. Questo modello & descritto da una combinazione li-
neare dell’input x attraverso un vettore w detto wvettore dei pesi. La fase
di predizione della classe di appartenenza avviene valutando il segno della
discriminant function:

y(x) = wlx + wp, (3.4)

dove wg € comunemente indicato come bias. Il dato in ingresso viene associa-
to alla classe C se y(x) > 0 altrimenti alla classe Cy se y(x) < 0. Il decision
boundary & definito dalla relazione y(x) = 0, la quale corrisponde all’iperpia-
no di dimensione D—1 (dove D rappresenta la dimensionalita dello spazio di
input). L’impiego di questo modello risulta adatto per risolvere problemi di
classificazione su sistemi embedded low-power (come STM32L476RG), dove
le risorse limitate del dispositivo non permetterebbero 1'utilizzo di algoritmi
con elevata complessita computazionale. Lo svantaggio pero e legato alla
linearita del modello, che se da una parte risulta d’essere di facile interpre-
tazione e implementazione, dall’altra non ¢ in grado di descrivere superfici
di separazione complesse.

30



Perceptrone

Un altro modello adatto a risolvere problemi di classificazione binaria su
sistemi low-power ¢é il percptrone di Rosemblatt [20]. In questo caso, la
classe d’uscita viene predetta secondo la relazione:

y(x) = f(w $(x)), (3.5)

dove ¢(-) € una trasformazione non lineare applicata al dato d’ingresso X,
mentre f(-) € una step function definita come:

f(a)z{+1 ©=?

-1 a<0O.

Questo modello risolve il problema della classificazione binaria valutando
il segno della combinazione lineare w’ ¢(x). Lo svantaggio anche in questo
caso ¢ dovuto dalla linearita del modello.

Rete Neurale Feed-Forward

Al fine di risolvere il problema della classificazione dei battiti rumorosi ¢
opportuno utilizzare un modello parametrico capace di descrivere relazioni
non lineari. La nostra scelta ¢ ricaduta su una rete neurale (NN) feed-
forward con un singolo hidden-layer. Verra ora data una descrizione sintetica
degli elementi che caratterizzano una rete neurale. Per una descrizione piu
approfondita si veda [3].

Una rete neurale ¢ definita da un insieme di neuroni connessi secondo una
specifica topologia. Gli elementi che caratterizzano la rete sono:

o [nput layer: Insieme di neuroni che riceve in ingresso i dati da proces-
sare.

e Qutput layer: Insieme di neuroni che generano in uscita il risultato
della rete.

e Hidden layer: Insieme di neuroni che riceve in ingresso i dati generati
dal layer precedente e genera in uscita I'ingresso per il layer successivo.
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In una NN feed-forward il segnale si propaga partendo dall’input layer
fino all’output layer. Ogni singolo neurone & caratterizzato da una funzione
di attivazione non lineare h(-), solitamente definita come una Sigmoide:

1

h(a) =o(a) = [p—— (3.6)

La nostra Architettura di Rete

In Figura 3.2 & riportata la rete neurale che abbiamo utilizzato per risolvere
il problema della classificazione dei battiti rumorosi. Essa e costituita da
un input layer che riceve in ingresso il vettore di features f € R" relativo
al battito corrente, un singolo hidden layer caratterizzato da un numero
di neuroni pari a 5r e avente come funzione di attivazione h la sigmoide.
L’hidden layer processa l'input generando in uscita l'ingresso dell’output
layer. L’output layer ¢ caratterizzato da un singolo neurone avente come
funzione d’attivazione g la sigmoide. Complessivamente, 'uscita della rete
¢ descritta dalla relazione:

5r r
y(£) =g Wi - h()_ wjif)). (3.7)
j=1 i=1

Si osservi che abbiamo utilizzato una notazione specifica per i pesi, in parti-
colare indichiamo con {w;} i pesi relativi all’hidden layer, e con {W;} i pesi
relativi all’output layer. La Formula 3.7 indica la probabilita che il battito
corrente appartenga alla classe C (dei battiti rumorosi), oppure alla classe
C (dei battiti non rumorosi). Per quanto riguarda il setting dei parametri,
il numero di neuroni dell’hidden layer € stato fissato tramite un tuning ma-
nuale, mentre la fase d’apprendimento dei pesi verra descritta nel Capitolo
4 Sezione 4.3.
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Figura 3.2: Rappresentazione grafica della rete neurale utilizzata per risolvere il pro-
blema della classificazione dei battiti rumorosi. Essa & costituita da un input layer che
riceve in ingresso il vettore f contenente le features del battito corrente e genera in
uscita un valore rappresentante la classe di appartenenza: rumoroso o non rumoroso.

3.3.4 Selezione delle Features

Una volta aver definito il modello & possibile procedere alla selezione delle
features maggiormente correlate con 'output. Lo scopo di questo processo &
quello di ridurre la dimensionalita dell’input (nel nostro caso la dimensione
del vettore f), in modo da minimizzare il numero di operazioni eseguite dal

classificatore K in fase di predizione.

La selezione delle features (nota come feature selection [7]) consiste nel tro-
vare il miglior sottoinsieme nello spazio di input tale da minimizzare 1’errore
di predizione. Sostanzialmente, quello che ci poniamo di fare e selezionare
le miglior componenti del vettore f (ingresso del classificatore) in grado di
risolvere il problema della predizione dei battiti rumorosi. Uno dei meto-
di comunemente utilizzati per la costruzione del miglior sottoinsieme e la
sequential feature selection [9]. Questo & un algoritmo greedy, che ad ogni
iterazione seleziona la miglior feature (ovvero la migliore componente del
vettore f) valutando una funzione di costo. L’algoritmo termina quando la
selezione di nuove features non porta ad alcun miglioramento nella fase di
predizione. Solitamente nel caso dei problemi di classificazione viene scelto
come criterio di arresto la valutazione dell’errore di misclassificazione (ossia
il numero di dati classificati in maniera scorretta dal classificatore). L’algo-
ritmo termina quando l'aggiunta di nuove features non permette di ridurre
tale errore.
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Capitolo 4

Esperimenti sui Motion

Artifacts

In questo Capitolo verranno pre-
sentati i risultati ottenuti dal classi-
ficatore K per risolvere il problema
della determinazione dei battiti ru-
morosi. Innanzitutto verra descritta
la creazione del dataset dal quale e
stato possibile apprendere il modello.

Successivamente verranno presentate
le features estratte dal processo di se-
quential features selection, descritto
nella Sezione 3.3.4 Capitolo 3. In ul-
timo presenteremo il framework uti-
lizzato per addestrare e misurare le
performance del modello.



4.1 Generazione del Dataset

In questa sezione presenteremo il processo di creazione del dataset (D) uti-
lizzato per I'addestramento della rete neurale descritta nel Capitolo 3. Al
fine di poter apprendere il modello che permette di classificare corretta-
mente i battiti come rumorosi o meno, & necessario disporre di un dataset
etichettato, contenente esempi del fenomeno che si vuole descrivere, ovvero
le anomalie generate dai movimenti. In particolare nel nostro caso D avra
la seguente struttura:

D = (F,t), (4.1)

dove F € R™"™ ¢ una matrice le cui colonne (f € R") contengono le features
relative al battito i-esimo (mentre m indica il numero totale di battiti), in
particolare le r features considerate sono quelle descritte nel Capitolo 3 Se-
zione 3.3.1. Mentre t € N™ ¢ un vettore avente cardinalita pari al numero
di colonne di F, dove ogni elemento contiene la classe di appartenenza del
battito i-esimo (classe Cj: battito rumoroso, classe Co: battito non rumo-
r0S0).

La creazione di D e stata effettuata registrando l'attivita cardiaca (segnale
ECG) e fisica (segnali degli accelerometri e giroscopi) di 15 utenti attraverso
il dispositivo indossabile Bio2Bit.

Durante la registrazione ad ogni utente e stato chiesto di seguire un pro-
tocollo (riportato in Tabella 4.1) costituito da una sequenza di movimenti.
Questi sono stati definiti selezionando dei movimenti molto comuni che pos-
sono essere compiuti nella quotidianita (come ad es. alzarsi dalla sedia o
prendere degli oggetti con la mano). Il protocollo & stato suddiviso in due
parti, nella prima 'utente esegue una serie di movimenti da seduto, mentre
nella seconda parte, gli stessi movimenti vengono ripetuti camminando.

Al termine della registrazione il tracciato ¢ stato analizzato attraverso un
apposito software di controllo in grado di associare ad ogni singolo battito
una tra le seguenti etichette: normale, anomalo o rumoroso. Le etichette
assegnate dal software sono state validate da un medico specialista. Suc-
cessivamente, per ogni battito etichettato come normale o rumoroso, sono
state estratte le features elencate nella Sezione 3.3.1. Per ogni utente u ¢ sta-
to ottenuto uno specifico dataset D,, = (F,,t,). Infine i dataset sono stati
raggruppati in un unico insieme contenente i dati da tutte le 15 registrazioni.
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Tabella 4.1: Protocollo movimenti per la creazione del dataset

Attivita Durata
Parte 1: Movimenti da seduto

Seduto 15 sec
Alzarsi e sedersi una volta (3 sec)
Rotazione del tronco sei volte (15 sec)
Seduto 15 sec
Allacciare le stringhe 2 volte (15 sec)
Prendere 6 oggetti a destra e sinistra | 15 sec
Seduto 15 sec
Sbadigliare 5 sec
Seduto 15 sec

Parte 2: Movimenti durante la camminata
Camminare 15 sec
Rotazione del tronco sei volte (15 sec)
Allacciare le stringhe 2 volte (15 sec)
Camminare 15 sec

Prendere 6 oggetti a destra e sinistra | 15 sec

Camminare 15 sec
Sbadigliare D sec
Camminare 15 sec

4.1.1 Etichettatura del Dataset

Al fine di facilitare la supervisione da parte di un medico specialista per
validare le etichette assegnate dal software di analisi, abbiamo sviluppato
un’ interfaccia grafica in Matlab. Tale interfaccia permette rispettivamen-
te di caricare la registrazione precedentemente acquisita con il dispositivo
Bio2Bit (salvata in un file binario contenente i dati del tracciato ECG e
dei segnali MEMS), filtrare il segnale elettrocardiografico (con gli appositi
filtri mediani e passa basso, come descritto nel Capitolo 2 Sezione 2.4.1),
rilevare i picchi-R dei battiti presenti nel tracciato (attraverso l’algoritmo
Pan Tompkins [17]), e modificare le etichette assegnate dal software d’ana-
lisi. La modifica avviene semplicemente cliccando sul battito che si desidera
modificare. In ultimo, l'interfaccia permette di visualizzare i risultati ot-
tenuti con il classificatore K, mettendo a confronto le etichette assegnate
dal classificatore rispetto al target t (rumoroso, non rumoroso) e mostrando
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I’andamento dei segnali MEMS in modo sincronizzato rispetto al tracciato
ECG. Grazie a questa interfaccia & stato possibile ottenere agevolmente il
dataset D utilizzato poi come ground truth per 'apprendimento del modello,
ed in particolare correggere e validare le etichette contenute nel vettore t.

4.2 Feature Selection

Questa fase consiste nell’applicare 1’algoritmo sequential feature selection
(descritto nel capitolo 2 sezione 3.3.4) in modo da selezionare le features
migliori a partire dal vettore f (vettore contenente tutte le features). L’al-
goritmo riceve in ingresso il dataset D, composto dalla matrice F e dal
target vector t, e seleziona iterativamente le righe di F (ovvero le features)
maggiormente correlate con l'etichettatura del fenomeno (battito rumoroso,
non rumoroso). La selezione viene effettuata minimizzando una funzione di
costo. Nel nostro caso e stato scelto ’errore di misclassificazione, calcolato
come la somma dei battiti classificati in maniera scorretta dal modello.

In particolare, ogni feature (definita come nel capitolo 3 sezione 3.3.4) ¢ stata
estratta per 4 volte considerando 4 intervalli temporali differenti, rispettiva-
mente di 0.5, 1, 1.5 e 2 secondi, in modo tale da catturare le variazioni dei
segnali MEMS dovute a movimenti dell’utente che si protraggono per tempi
diversi. L’algoritmo sequential feature selection selezionera poi le features
appartenenti all’intervallo migliore per descrivere il fenomeno.

Verra ora descritto nel dettaglio il processo di estrazione delle features dai
segnali ECG e MEMS. Il segnale elettrocardiografico viene acquisito dal
dispositivo Bio2Bit ad una frequenza di campionamento di 256 Hz, men-
tre le accelerazioni lineari e angolari vengono acquisite ad una frequenza di
campionamento di 64 Hz. Ne deriva che in corrispondenza di ogni picco-R
(relativo al battito corrente) vengono estratti 4 vettori (relativi ai 4 interval-
li temporali) di dimensione rispettivamente 128, 256, 384 e 512 contenenti
i samples del tracciato ECG. Successivamente, da ognuno di questi vetto-
ri viene estratta la media del battito (secondo la definizione del Capitolo 3
Sezione 3.3.4). Un procedimento analogo & applicato ai segnali degli acce-
lerometri e giroscopi. In questo caso, per ognuna delle 3 componenti dei
segnali, vengono estratti 4 vettori (centrati rispetto al picco-R del battito
corrente) di dimensione rispettivamente 32, 64, 96 e 128. Successivamente,
per ognuno di questi intervalli temporali, sono calcolati i vettori acc_3d e
gyr_3d come descritto nel Capitolo 3 Sezione 3.3.1. Infine vengono estratte
le features dei segnali MEMS (secondo le definizioni del Capitolo 3 Sezione

38



3.3.4).

4.2.1 Risultati Feature Selection

Presenteremo ora i risultati ottenuti mediante il processo di sequential fea-
ture selection. In tabella 4.2 sono riportate le features estratte applicando
lalgoritmo al dataset: Dyest = (Frest, trest) dove, Fr.q & una matrice le
cui colonne contengono le features estratte dai segnali MEMS e dal segnale
ECG registrati durante la prima parte del protocollo descritto in tabella 4.1
(movimenti eseguiti dall’utente da seduto).

Tabella 4.2: Features relative ai movimenti da seduto

Feature Dimensione finestra

Root Mean Square Gyroscope | 0.5 sec

Signal Magnitude Area 2 sec
Varianza Accelerometri 2 sec
Media Battito 0.5 sec
Media Battito 2 sec

In tabella 4.3 sono riportare le features estratte applicando 'algoritmo
sequential feature selection al dataset: Dyaik = (Fuwaik, twaik), dove in questo
caso F,qi € la matrice delle features estratte dai segnali MEMS e dai battiti
relativi alla seconda parte del protocollo descritto in tabella 4.1 (movimenti
eseguiti durante la camminata).

Tabella 4.3: Features relative ai movimenti durante la camminata

Feature Dimensione finestra
Root Mean Square Gyroscope | 0.5 sec

Media Accelerometri 0.5 sec

Signal Magnitude Area 2 sec

Varianza Accelerometri 2 sec

Media Battito 0.5 sec

Media Battito 2 sec
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4.3 Addestramento Classificatore

La fase successiva alla creazione del dataset consiste nell’apprendimento del
modello in grado di descrivere la relazione tra l'ingresso (F) e l'uscita (t).
Il modello scelto per risolvere il problema della classificazione dei battiti ru-
morosi € una rete neurale feed-forward. Quest’ultima appartiene alla classe
dei modelli parametrici, nei quali la fase di apprendimento consiste nel de-
terminare il valore dei parametri liberi ({w;} e {W;} della rete) che meglio
permettono di descrivere il fenomeno (relazione tra i movimenti dell'utente
e battiti rumorosi).

4.3.1 Apprendimento della Rete

Daremo ora una sintetica descrizione del processo d’apprendimento dei pesi
di rete neurale estratto da [3].

Definiamo la cross-entropy nel modo seguente:
L(w) == tilny(w) + (1 — t;) In(1 — y;((w))). (4.2)
i=1

Essa rappresenta la funzione di costo utilizzata per apprendere i pesi della re-
te nel caso in cui essa venga adottata per risolvere problemi di classificazione.
In particolare t; rappresenta la classe di appartenenza dell’ i-esimo battito
(t; = 1 identifica un battito rumoroso e ¢; = 0 un battito non rumoroso),
mentre y; rappresenta la classe predetta in uscita della rete. Nel caso speci-
fico della nostra architettura di rete (descritta nella Sezione 3.3.3), 'output
della rete ¢ definita come (3.7). La cross-entropy si ottiene applicando il
logaritmo alla probabilita congiunta, espressa come:

m

[Twi—w, (4.3)

=1

dove 'output della rete y; viene interpretata come la probabilita condizio-
nata p(Ci|x) nel caso in cui il battito i-esimo appartenga alla classe Cf,
altrimenti come 1 — y; nel caso in cui appartenga alla classe Cy. La fase
d’apprendimento consiste nel determinare il valore dei parametri liberi (pesi
della rete) che massimizzano 4.2:

arg max L(w) = arg min — Z tilny;(w) + (1 — ;) In(1 —y;(w)). (4.4)

w w ;
=1
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Un modo di procedere ¢ quello di applicare la tecnica del gradient descent
[14], un algoritmo che iterativamente calcola il valore dei pesi al fine di
risolvere (4.4).

4.3.2 Framework per addestrare il modello

In questa sezione descriveremo il framework utilizzato per addestrare e mi-
surare le performance del modello appreso. Innanzitutto il dataset D e stato
permutato in modo da mescolare i dati dei singoli utenti, successivamente
esso e stato suddiviso casualmente in k sottoinsiemi, D = Dy UDsy, ..., Dg. 1l
modello & stato appreso iterativamente da k—1 insiemi, e le performance so-
no poi state valutate sul k-esimo insieme escluso. Specificamente, il dataset
D e stato suddiviso in 10 parti, il modello e stato appreso iterativamente dal-
I'unione di nove sottoinsiemi (ad ogni iterazione I'ultimo sottoinsieme viene
sostituito con quello escluso), e le performance sono state poi valutate sul
decimo escluso. Per ogni modello appreso e stata calcolata la corrispettiva
confusion matriz, una tabella che permette di descrive graficamente le per-
formance di un classificatore. In Figura 4.3.2 e riportata la struttura di tale
tabella. Infine, le performance sono state valutate mediando le 10 confusion
matrix.

Tabella 4.4: Confusion Matrix
Classe predetta

Positivo Negativo
Positivo | Veri Positivi (VP) | Falsi Negativi (FN)
Negativo | Falsi Positivi (FP) | Veri Negativi (VN)

Classe reale

Nel nostro caso, i Veri Positivi (VP) sono i battiti non soggetti a rumore
classificati come tali dal modello, i Veri Negativi (VN) sono i battiti affetti
da rumore (causato dal movimento) e riconosciuti dal classificatore. I Falsi
Positivi (FP) sono tutti quei battiti soggetti a disturbi che il modello classi-
fica come normali, in ultimo i Falsi Negativi (FN) sono i battiti normali (non
soggetti a disturbi) che il classificatore etichetta come rumorosi. L’obiettivo
principale & quello di ridurre i falsi allarmi generati dal movimento evitando
che eventuali anomalie vengano scartate in fase di classificazione.

Verranno ora riportati i risultati ottenuti con il classificatore K in due di-
versi casi. Nel primo caso verra mostrata la confusion matriz ottenuta ad-
destrando e testando il classificare con il dataset D,..s; contenente le features
definite nella tabella 4.2. Nel secondo caso, verra presentata la confusion
matriz ottenuta utilizzando il dataset D, contenente le features riportate
in Tabella 4.3.
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Tabella 4.5: Confusion Matrix
Movimenti da seduto

Classe predetta

Positivo Negativo

Positivo | 92.47% (2.63%) (VP) | 7.53% (2.63%) (FN)

Classe reale

Negativo | 23.14% (17.98%) (FP) | 76.86% (17.98%) (VN)

Dai risultati mostrati in Tabella 4.5 si evince che il classificatore ¢ in
grado di ridurre i falsi allarmi generati dal movimento durante il monitorag-
gio (Il 76.86% dei battiti rumorosi viene rilevato come tale). La riduzione
dei falsi allarmi avviene a discapito del 7.53% dei battiti non rumorosi che il
classificatore sbaglia a etichettare, tra questi potrebbero esserci le anomalie
cardiache che non verrebbero cosi analizzate dall’anomaly detector.

Tabella 4.6: Confusion Matrix
Movimenti camminando

Classe predetta

Positivo Negativo

Positivo | 95.78% (8.67%) (VP) | 4.22% (8.67%) (FN)

Classe reale

Negativo | 41.50% (44.73%) (FP) | 58.50% (44.73%) (VN)

In questo caso (Tabella 4.6) il classificatore non ¢ in grado di classificare
correttamente i battiti rumorosi (solo il 58.50% dei battiti rumorosi vie-
ne riconosciuto come tale), mentre i battiti aventi una corretta morfologia
vengono classificati in maniera corretta. Il peggioramento delle prestazioni
in questo caso ¢ dovuto alla ”semplicita” delle features estratte dai segna-
li MEMS e ECG che, se da un lato non richiedono un elevata potenza di
calcolo, dall’altro non permettono di discriminare puntualmente i battiti
rumorosi in condizioni di moto. Potenzialmente si potrebbe utilizzare un
maggior numero di features piu ”pesanti” per migliorare le prestazioni, tut-
tavia questo non sarebbe compatibile con le caratteristiche del nostro device
(scheda NUCLEO STM32L476).

In conclusione, i risultati ottenuti mostrano che il classificatore riduce in mo-
do considerevole il numero di falsi allarmi generati in condizioni di movimenti
da seduto.
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Capitolo 5

Sistema Hardware e Software

In questo Capitolo verra analiz-
zato il sistema di monitoraggio del
tracciato elettrocardiografico basato
sulla scheda di sviluppo NUCLEO
STM32L476RG e sul dispositivo in-
dossabile Bio2Bit. Inizialmente ver-
ranno elencate e descritte le com-
ponenti hardware che caratterizza-

no il sistema. Successivamente verra
descritta D'architettura software at-
tualmente presente sulla scheda NU-
CLEO STM32L476RG. In particola-
re verranno analizzati i moduli che
la costituiscono e le modalita in cui

interagiscono tra loro.



5.1 Architettura del sistema di monitoraggio

Attualmente il sistema di acquisizione ¢ costituito dal Bio2Bit, prototipo
progettato e sviluppato da STMicroelectronics, il quale € in grado di ac-
quisire il tracciato ECG, oltre ad altri parametri fisici, e di trasmetterli via
Bluetooth Low Energy alla scheda NUCLEO STM32L476RG, equipaggia-
ta con espansione board X-NUCLEO-IDB05A1 (Modulo Bluetooth Low
Energy).

Il Bio2Bit e in grado di operare in due modalita differenti:

e Streaming: in questa modalita il tracciato elettrocardiografico e altri
parametri fisici (ad es. accelerazioni lineari e angolari) vengono acqui-
siti e trasmessi direttamente, via Bluetooth Low Energy, alla NUCLEO
STM32L476RG.

e Monitoring: in questa modalita i dati vengono acquisiti e memorizzati
completamente sul dispositivo. Al termine dell’acquisizione & possibile
trasmetterli alla NUCLEO STM32L476RG.

La logica applicativa presente sulla NUCLEO STM32L476RG permette di
comunicare via Bluetooth con il dispositivo Bio2Bit, di ricevere lo streaming
dati ECG e di calcolare la frequenza cardiaca. Il nostro obiettivo e quello
di integrare nel sistema un modulo software in grado di analizzare il trac-
ciato elettrocardiografico e rilevare eventuali anomalie (ad es. le aritmie).
Quest’ultime, successivamente, potranno essere trasmettesse ad un server,
sul quale sara possibile utilizzare i dati ricevuti per estrapolare informazioni
utili (ad es. il momento della giornata in cui si sono presentate le anomalie)
e creare uno storico dello stato medico-cardiaco del paziente.

In Figura 5.1, & riportato lo schema a blocchi del sistema di acquisizione e
della trasmissione dati. Il Bio2Bit acquisisce lo streaming dati ECG e lo invia
alla scheda NUCLEO STM32L476RG (via Bluetooth Low Energy). Il trac-
ciato ECG ricevuto viene analizzato rilevando eventuali anomalie. Queste
informazioni vengono poi trasmesse al sever.
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BIO2BIT

Modulo Bluetooth
low energy

Nucleo
STM32L476RG

SERVER

Figura 5.1: Sistema di acquisizione e monitoraggio del segnale ECG basato sul di-
spositivo Bio2Bit, la scheda NUCLEO STM32L476RG e il modulo Bluetooth Low
Energy.

5.2 Architettura Hardware

5.2.1 Bio2Bit

11 dispositivo Bio2Bit (rappresentato in Figura 5.2) offre all’utente la possi-
bilita di monitorare diversi parametri fisici e fisiologici quali il segnale elet-
trocardiografico, la bioimpedenza del tessuto cutaneo e la risposta galvanica
della pelle (GSR). Esso dispone inoltre di trasduttori MEMS (Micro Electro
Mechanical System) integrati nel componente LSM6DS3H di STMicroelec-
tronics [24], utilizzati per acquisire le accelerazioni angolari e lineari sui tre
assi (x, y, z). Il Bio2Bit e equipaggiato con un processore ultra-low power
ARM Cortex-M4 a 32 bit [2], una batteria da 3.7 Vdc agli ioni di litio da
155 mAh e un modulo dedicato alla carica tramite collegamento micro USB.
Dispone inoltre di un modulo di comunicazione Bluetooth Low Energy e di
un sistema di acquisizione ultra-low power per segnali biologici integrato nel
componente HM121 [22].
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Figura 5.2: Estruso del dispositivo indossibile Bio2Bit. In Figura sono riportati i compo-
nenti principali. La LOGIC BOARD ospita il processore ARM Cortex-M4, il componente
HM121 e i MEMS (LSM6DS3H). Sono inoltre indicate le coppie di elettrodi usati per
acquisire il segnale ECG e la bioimpedenza corporea.



Componente: HM121

Il componente HM121 [22] ¢ dotato di tre canali di acquisizione, come mo-
strato in Figura 5.3. Il primo canale ¢ dedicato all’acquisizione del segnale
ECG. Esso misura il segnale elettrocardiografico in ingresso e fornisce in
uscita il segnale digitalizzato attraverso la porta SPI. Inoltre questo cana-
le dispone di un contact check che permette di misurare la qualita della
connessione tra l’elettrodo e la superficie cutanea. Il secondo canale vie-
ne utilizzato per acquisire la bioimpedenza corporea. Tale grandezza viene
misurata iniettando una corrente AC (compresa tra 20nA a 250nA ad una
frequenza massima di 1KHz) attraverso la pelle e misurando la differenza di
potenziale tra gli elettrodi. Il terzo canale € impiegato per 'acquisizione del
segnale GSR, anch’esso ottenuto misurando la differenza di potenziale ge-
nerata dall’iniezione di una corrente AC avente le stesse specifiche riportate
sopra.

crh | Current
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BODY & SKIN

Contact Impedence
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Check Processing
INPLL]
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np2 AN = — SPI
N2 &b = ADC N v—/| Slave
J Ece
N Signal
% Processing
N f———————————————]

Voltage
Reference Clock
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Yo RuIe]

TILICITT
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1 U T
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Figura 5.3: Schema a blocchi del componente HM121.
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Processore: ARM Cortex-M4

I processori ARM sono caratterizzati da un basso consumo di potenza, pro-
prieta che li rende molto diffusi nei dispositivi portatili come in smartpho-
ne, tablet e nei sistemi embedded. Viene definito embedded un sistema di
elaborazione specializzato, integrato in un dispositivo fisico in modo da con-
trollarne le funzioni tramite un apposito programma dedicato. I processori
ARM appartengono alla famiglia dei processori RISC (Reduced Instruction
Set Computer) e fanno uso di un set limitato di istruzioni che permettono la
realizzazione di un architettura semplice e lineare. Alcune istruzioni prov-
vedono a caricare i dati dalla memoria nei registri (istruzioni di load/store)
ed eseguire operazioni aritmetiche e logiche (ad es. somma, sottrazione e
AND), denominate ALU instruction, altre istruzioni controllano specifica-
tamente il flusso del programma (branch insctruction). Il processore ARM
Cortex-M4 dispone di una Floting Point Unit (FPU) a singola precisione
alla quale sono dedicati trentadue registri.

5.2.2 Scheda di Sviluppo: STM32L476RG

La nucleo STM32L476RG [25] € una scheda di sviluppo progettata e realiz-
zata da STMicroelectronics. Essa dispone di un processore ARM Cortex-
M4 a 32 bit [2] in grado di operare ad una frequenza di clock massima di
80MHz. La scheda & dotata di una memoria flash di dimensioni di 1Mbyte
e di una memoria SRAM di 128 Kbyte. Inoltre dispone di un FSMC (Fle-
xible Static Memory Controller) configurabile che permette di connettere
al dispositivo una memoria esterna. La nucleo € equipaggiata con periferi-
che hardware analogiche alimentate indipendentemente. Sono presenti tre
convertitori Analogici-Digitali a 12 bit, due convertitori Digitali-Analogici
a 12 bit, due amplificatori operazionali e due comparatori di tensione. La
scheda e predisposta con ben venti interfacce di comunicazione, tra le qua-
li troviamo un’interfaccia di comunicazione USB OTG 2.0, due interfacce
seriali audio e cinque USARTSs (Universal Synchronous-Asynchrous Recei-
ver/Transmitter), periferiche hardware utilizzate per la comunicazione se-
riale. L’STM32L476 & pensata per lo sviluppo e la realizzazione di prototipi
software e hardware e offre il vantaggio di poter connettere moduli dedicati
quali ad esempio il modulo per camera digitale, i driver di controllo per
motori DC, e i moduli di comunicazioni (ad es. Bluetooth Low Energy).
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Modulo Bluetooth Low Energy

Il modulo Bluetooth Low Energy X-NUCLEO-IDBO05A1 [23] consente di
instaurare una comunicazione via Bluetooth tra il dispositivo indossabile
Bio2Bit e la NUCLEO STM32L476RG. In particolare permette di ricevere
lo streaming dati e inviare comandi di controllo al dispositivo, come ad es.

iniziare o interrompere una nuova registrazione.

Il Bluetooth €& uno standard di comunicazione di uso comune presente in
dispositivi quali smartphone, tablet e auricolari. Esso viene utilizzato per
la trasmissione wireless a corto raggio, nella banda ISM (Industrial, Scienti-
fic and Medical) a 2.4GHz, tra dispositivi che possiedono chip compatibili.
La comunicazione si basa sulla trasmissione di pacchetti, ovvero gruppi di
bit che contengono non solo l'informazione vera e propria ma anche dati
aggiuntivi per il riconoscimento e la sincronizzazione tra i dispositivi. La
configurazione base di trasmissione vede coinvolti due apparati, di cui uno
assume il ruolo di master e l'altro di slave. Il master ha il compito di ge-
stire la comunicazione (inizio, sincronizzazione, termine), mentre lo slave si
limita a seguire le istruzioni del master. Nel sistema mostrato in Figura 5.1
il master ¢ la scheda STM32L476RG equipaggiata del modulo Bluewtooth
Low Energy, mentre lo slave ¢ il dispositivo indossabile Bio2Bit.
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5.3 Architettura Software

In questa Sezione verra data la descrizione dell’architettura software del
sistema di monitoraggio. In particolare ci concentreremo sull’architettura
presente sulla scheda NUCLEO STM32L476RG.

5.3.1 Tool STM32CubelL4

Il tool STM32Cube Embedded Software e stato proposto da STMicrolec-
tronics per facilitare lo sviluppo software sulle schede STM32 (tra le quali
rientra la STM32L476RG) al fine di ridurre i tempi e i costi dello sviluppo.
Il tool e costituito da una serie di pacchetti software che permettono di avere
una buona astrazione rispetto all’hardware sottostante. Tra questi troviamo
il STM32Cubel.4 Hardware Abstraction Layer (HAL) e il Low Layer (LL).
L’HAL e costituito da un insieme di driver ad alto livello pensati per ma-
scherare la complessita della MCU (MicroController Unit) e delle periferiche
presenti sulla scheda di sviluppo. I driver HAL offrono delle API in grado
di semplificare lo sviluppo delle applicazioni. Ad esempio, essi permettono
di inizializzare e configurare periferiche di comunicazione quali la UART.
D’altro canto i driver LL offrono API che permettono di operare a livello di
registri, richiedendo tuttavia un’ottima conoscenza dalla MCU e di tutte le
periferiche.

FreeRTOS

FreeRTOS [19] & un sistema operativo per sistemi embedded sviluppato e
mantenuto da Real Time Engineers Ltd. Esso ¢ pensato per applicazioni
in real-time su sistemi embedded a singolo microprocessore. FreeRTOS ¢
un kernel in tempo reale (o scheduler in tempo reale) e permette alle ap-
plicazioni di essere organizzate come una raccolta di thread indipendenti.
Al momento della creazione, ad ogni thread viene associato un nome. Il
kernel decide quale thread dovrebbe essere eseguito esaminando la priorita
assegnata a ciascuno di essi e verificando lo stato in cui si trovano (pronto,
esecuzione, stop o attesa). I diversi thread (chiamati anche task nel seguito)
comunicano tra loro scambiandosi messaggi attraverso delle code.
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5.3.2 Sistema software presente sulla scheda STM32L476RG

In questa Sezione descriveremo il sistema software presente sulla NUCLEO
STM32L476RG. Esso ¢ basato sul sistema operativo FreeRTOS, nel quale
troviamo i tre seguenti task: VcoTask, BleTask e AlgTask.

Pacchetto Sample 3

[BleTask] [AIgTask] [VcoTask]

g W #® ¢ Ricezione Rilevazione Ricezione
) il Pacchetti frequenza comandi
\’0 cardiaca seriale

Rilevazione
Picco
R

(L]

Sample ECG

Figura 5.4: Rappresentazione grafica dell’architettura software presente sulla scheda
NUCLEO STM32L476RG basata sul sistema operativo FreeRTOS. In Figura sono mo-
strati i 3 task: BleTask, AlgTask e VcoTask. BleTask riceve i pacchetti trasmessi via
Bluetooth dal dispositivo Bio2Bit, li formatta, estrapolando ogni singolo sample, e i
passa all’AlgTask. AlgTask é in grado di riconoscere il sample relativo al picco-R del
battito corrente e stimare la frequenza cardiaca. VcoTask € responsabile della comuni-
cazione seriale tra il laptop e la NUCLEO STM32L476RG. Esso riceve messaggi, come
comandi per avviare una nuova registrazione, li interpreta ed esegue le dovute azioni
(ad es. invia comandi al Bio2Bit per avviare una nuova registrazione).
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Ogni task svolge una funzione specifica:

e il primo, VcoTask, & responsabile della gestione della comunicazione
seriale tra la NUCLEO STM32L476RG e il computer. Esso riceve i
messaggi inviati via seriale (ad es. attraverso uno script in Matlab),
li interpreta e decide quali azioni eseguire. Tra i possibili comandi
troviamo: ”"inizia una nuova registrazione”, ”termina registrazione”,
oppure ”inizia una sessione in streaming”.

e Il secondo, BleTask, riceve i pacchetti dal modulo Bluetooth e li tra-
smette all’AlgTask. In particolare il dispositivo Bio2Bit invia pacchetti
di dimensione pari a 20 Byte, ognuno dei quali puo contenere infor-
mazioni relative ai dati ECG oppure ai dati MEMS (accelerometri
o giroscopi). Nel caso in cui il pacchetto contenga dati dell’elettro-
cardiogramma, esso risulta cosl composto: i primi 4 Byte indicano
il timestamp, mentre gli altri 16 Byte corrispondono a 8 sample del
tracciato ECG. Ogni sample ECG ha dimensione pari a 2 Byte e il ti-
mestamp fa riferimento all’istante temporale rispetto al quale ¢ stato
acquisito il primo sample. Nel caso in cui il pacchetto contenga dati
MEMS, esso risulta cosi composto: i primi 4 Byte contengono il time-
stamp, mentre gli altri 12 Byte fanno riferimento ai sample (gli ultimi
4 byte non vengono utilizzati). Ogni sample ha dimensione pari a 2
Byte; i primi 3 sample del pacchetto corrispondono ai valori acquisiti
rispetto ai 3 assi x, y e z all’istante di tempo t = timestamp, mentre
gli ultimi 3 corrispondono ai sample campionati all’istante di tempo
successivo. In Figura 5.4 e riportato il sistema software appena descrit-
to. Ogni pacchetto Bluetooth viene ricevuto dalla scheda NUCLEO
STM32L476RG, qui il BleTask estrae ogni sample dal pacchetto e lo
invia all’AlgTask.

e 1l terzo, AlgTask, riceve i sample ECG ed esegue gli algoritmi. E in
grado di riconoscere il sample corrispondente al picco-R del battito
corrente e stimare la frequenza cardiaca.
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Capitolo 6

Monitoraggio ECG in Tempo
Reale su STM32L476

In questo capitolo verranno pre- ingresso, selezionare il battito cor-
sentati i moduli software necessari rispondente al picco R, rilevare e
all’integrazione del rilevamento delle scartare il battito soggetto a rumo-
anomalie nel sistema presentato nel re causato dal movimento e in ultimo
Capitolo 5. Quest’ultimi permette- rilevare i battiti anomali.
ranno di filtrare il segnale ECG in



6.1 Configurazione del Dispositivo

Al fine di rilevare le anomalie con il sistema descritto nella Sezione 5.3.2, ¢ ne-
cessario integrare nel dispositivo STM32L476RG i seguenti moduli software:
Filtraggio, Finestratura battito, Motion Artifact, Rilevazione Anomalie e Ri-
cezione Trasmissione dati seriale. Il nuovo sistema e rappresentato in Figura
6.1. In particolare, il modulo denominato Filtraggio permette di filtrare il
tracciato elettrocardiografico attraverso rispettivamente due filtri mediani e
un filtro passa basso (come descritto nella Sezione 2.4.1). Il modulo Fine-
stratura battito permette di estrarre dal tracciato ECG (costituito dai sample
trasmessi dal dispositivo Bio2Bit alla scheda NUCLEO STM32L476RG) il
battito corrente, ovvero s;. Prima di risolvere il problema del rilevamento
delle anomalie & necessario riconoscere se il battito corrente & affetto da di-
sturbi causati dal movimento. Il modulo denominato Motion Artifact rileva
e scarta i battiti rumorosi come descritto nel Capitolo 4. Successivamen-
te € possibile procedere al rilevamento delle anomalie utilizzando il modulo
Rilevazione anomalie. Quest’ultimo calcola il vettore x (2.4.2), rappresen-
tazione sparsa basata sul dizionario D e l'errore di ricostruzione (r;) (2.5).
Il dizionario D, descrive le caratteristiche principali dell’attivita cardiaca
dell’utente, viene appreso mediante 1’Algoritmo KSVD (Algoritmo 2). 1l
modulo Ricezione Trasmissione dati seriale permette infine di trasferire i
dati via seriale del tracciato ECG dalla scheda NUCLEO STM32L476RG al
computer, sul quale verra appresa la matrice D. L’Algoritmo KSVD richiede
un elevata memoria e potenza di calcolo , per questo motivo il dizionario vie-
ne appreso su un dispositivo esterno, potra quest’ultimo essere un computer
o uno smartphone.
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Figura 6.1: Sistema software aggiornato con i moduli software necessari all'integra-
zione del rilevamento delle anomalie sul sistema esistente (descritto nel Capitolo 5).
In particolare sono state aggiunge due code per la trasmissione dei dati MEMS dal
BleTask all’AlgTask. Inoltre sono stati integrati i seguenti moduli software: il modulo
dedicato al filtraggio del tracciato ECG (Filtraggio), il modulo per estrarre il battito
corrente s; dal tracciato ECG (Finestratura battito), il modulo dedicato alla rilevazione
dei battiti rumorosi (Motion Artifact), il modulo per etichettare il battito corrente come
anomalo o meno (Rilevazione Anomalie). In ultimo nel task VicoTask é stata integrata
una funzione per la trasmissione e ricezione dei dati via seriale dalla scheda NUCLEO
STM32L476RG al computer.
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6.1.1 Dictionary Learning

Come anticipato in precedenza, al fine di rilevare le anomalie € necessario
disporre della matrice D (dizionario). Tale matrice viene appresa attraverso
Palgoritmo KSVD (Sezione 2.3.2). Quest’ultimo riceve in ingresso il trai-
ning set S € RP*™ (collezione di battiti di training) e genera in uscita il
dizionario D € RP*™. Le colonne della matrice S contengono i battiti del-
I'utente estratti alla frequenza cardiaca frg. In particolare, il training set S
viene appreso registrando 'attivita cardiaca dell’utente selezionando tutti i
battiti aventi frequenza cardiaca uguale a frgr (nel nostro caso frg ¢ stata
impostata a 80 bpm).

La selezione puo essere effettuata in due differenti modalita. La prima consi-
ste nell’inviare i sample relativi all’attivita cardiaca (tracciato ECG) e fisica
(dati MEMS) direttamente al computer, salvarli, e successivamente risolvere
il problema della generazione del dizionario D. Il tutto viene fatto attraverso
un apposito programma (uno script in Matlab) che implementa le tre funzio-
nalita rappresentate in Figura 6.1 dai blocchi: Filtraggio, Finestratura battito
e Motion Artifact. In particolare, il tracciato ECG viene filtrato attraverso
il blocco Filtraggio, e successivamente vengono estratti tutti i battiti aventi
frequenza cardiaca pari a frg. I battiti selezionati vengono raggruppati nel-
la matrice S in modo da formare il training set dal quale verra appresa la
matrice D (attarverso l'algortimo KSVD). Una volta appreso, il dizionario
verra trasmesso via seriale e salvato sulla scheda NUCLEO STM32L476RG.
Il vantaggio di questa soluzione & quello di non richiedere un elevato carico
computazionale sulla scheda NUCLEO STM32L476RG, la scheda si limitera
a ricevere i sample trasmessi dal dispositivo Bio2Bit e li inviara direttamente
al computer attraverso il modulo Ricezione Trasmissione dati seriale.

L’alternativa consiste nell’eseguire le tre operazioni (Filtraggio, Finestra-
tura battito e Motion Artifact) direttamente sulla scheda, trasmettendo al
computer solamente quei battiti aventi frequenza pari a frgr. La differenza
sostanziale rispetto al caso precedente sta nel fatto che, in questo caso, il
carico computazionale richiesto per la selezione dei battiti & collocato sul-
la NUCLEO STM32L476RG, il computer riceve semplicemente i battiti da
salvare nella matrice S.
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6.2 Preprocessing

Il modulo denominato Filtraggio riceve in ingresso i sample del tracciato
ECG trasmessi dal Bio2Bit e genera in uscita i sample filtrati. Quest’ultimo
€ composto da due filtri mediani di dimensione rispettivamente 51 e 154, e un
filtro a media mobile di dimensione 13. 1l filtro mediano serve a correggere la
baseline del tracciato rendendola orizzontale. 1l filtro a media mobile agisce
invece come filtro passa-basso e serve a rimuovere eventuale rumore ad alte
frequenze. Il principio di funzionamento di tale modulo € rappresentato in
Figura 6.2.

Sample
ECG
filtro mediano
dimensione 51
7
(( )
W
filtro mediano
dimensione 154
\ 4 l
o~
filtro media mobile
dimensione 13
Sample
ECG

filtrati

Figura 6.2: Il tracciato ECG viene filtrato attraverso i due filtri mediani in cascata, il
primo di dimensione 51 e il secondo di dimensione di 154. Il risultato ottenuto viene
sottratto al segnale originale e successivamente filtrato attraverso il filtro a media mobile
di dimensione 13.
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Il tracciato ECG viene prima filtrato attraverso i due filtri mediani. Il
risultato viene sottratto al segnale originale e successivamente filtrato attra-
verso il filtro a media mobile.

Il processo appena descritto deve venir eseguito in modalita online. Ogni
sample ECG viene estratto dal pacchetto Bluetooth corrente, trasmesso al-
I’AlgTask e filtrato attraverso il processo descritto sopra. 1 sample ECG
filtrati vengono poi salvati in un buffer circolare come rappresentato in Fi-
gura 6.3. Tutto il preprocessing & eseguito da una macchina a stati finiti, la
quale verra descritta nella prossima Sezione.

. sample sample sample sample sample sample sample sample
Timestamp 1P 2P p p p p p p

6 7 8

tto ECG

sample Filtraggio ECG

sample

filtrato

sample

filtrato

Figura 6.3: Rappresentazione grafica del processo di filtraggio. Ogni singolo sample
ECG viene estratto dal pacchetto Bluetooth, trasmesso all'AlgTask (mediante I'apposita
coda) e filtrato attraverso il modulo Filtraggio.
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6.2.1 Macchina a Stati

Il modulo Filtraggio € stato implementato mediante una macchina a stati
finiti, il cui principio di funzionamento e rappresentato in Figura 6.4.

J last sample ECG

Buffer circolare dimensione: 51
ordinamento cronologico

Filtro mediano
dimensione 51

Buffer circolare dimensione: 51
ordinamento crescente

l Mediano
|

Buffer circolare dimensione: 154
ordinamento cronologico
Filtro mediano
dimensione 154
Mediano

Buffer circolare dimensione: 154
ordinamento crescente

Filtro a media mobile
dimensione 13

Buffer circolare sample filtrati

Figura 6.4: Rappresentazione grafica del processo di filtraggio mediante la macchina a
stati finiti.
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Il sample ECG corrente, indicato in grigio scuro in Figura 6.4, viene
sostituito con il sample pin vecchio del primo e secondo buffer circolare (ar-
ray di sample). Il primo buffer ¢ ordinato in ordine cronologico, e permette
quindi di determinare la posizione del sample pitu vecchio nel secondo buffer.
Successivamente si procede al calcolo del primo mediano attraverso il secon-
do buffer. L’uscita di quest’ultimo viene sostituita con il sample pitt vecchio
del terzo e quarto buffer (anche in questo caso il terzo buffer viene utilizzato
per mantenere ’ordine cronologico e permettere la ricerca del sample piu
vecchio nel quarto buffer). Successivamente viene estratto il mediano dal
quarto buffer e sottratto al sample originale. Il risultato viene poi salvato
nel quinto buffer, al quale viene applicato il filtro a media mobile in modo da
ottenere il sample filtrato. Quest’ultimo viene poi salvato nell’ultimo buffer
circolare dal quale sara possibile estrarre il battito corrente.

Analisi Tempi Macchina a Stati

L’analisi dei tempi e stata condotta misurando il tempo d’esecuzione neces-
sario a filtrare 1500 sample ECG. I tempi necessario al riordinamento dei
due buffer (usati per il calcolo del mediano) e per l'operazione di ricerca
variano in funzione della posizione dei sample. L’algoritmo utilizzato per
I'ordinamento & 1'Insertion Sort avente complessita temporale pari: O(n?)
nel caso pessimo e O(n) nel caso ottimo (array gia ordinato). Il tempo me-
dio impiegato per filtrare un singolo sample ¢ 307.8053 s (calcolato come
media dei 1500 tempi, deviazione standard pari a 21.2166 us). In Figura 6.5
¢ riportato l'istogramma della distribuzione dei tempi impiegati per ordinare
1500 sample ECG.

140

120

100

Figura 6.5: Distribuzione dei tempi, espressi in us, per il riordinamento di 1500 sample.
Sulle ascisse sono indicati i tempi mentre sulle ordinate il numero di elementi.

60



6.2.2 Finestratura Battito

La fase successiva al filtraggio consiste nella determinazione del picco-R del
battito corrente, funzionalita che & gia implementata nel modulo software
rilevazione picco R (all’interno dell’AlgTask). Una volta rilevato il picco, si
procede al calcolo della frequenza cardiaca corrente che viene ottenuta come
mediana delle ultime 10 distanze R-R (distanza temporale tra un picco R
corrente e il precedente). Sulla base del risultato ottenuto viene scelta la
finestra di dimensione opportuna per I'estrazione del battito corrente (come
descritto nella Sezione 2.4.2). La dimensione del battito, espressa in nu-
mero di sample, varia al variare della frequenza cardiaca, ad es. maggiore
¢ la frequenza cardiaca corrente minore saranno il numero di sample che
costituiscono il battito.

ﬂ Estrazione battito

Figura 6.6: Estrazione battito corrente. Il picco R viene rilevato e, sulla basa della
frequenza cardiaca corrente, viene scelta la dimensione della finestra per I'estrazione.
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6.2.3 Motion Artifact

In questa Sezione verra presentato il modulo software denominato Motion
Artifact. Esso & stato implementato partendo dal modello descritto nella
Sezione 3.3.3 (NN feed-forward). La rete neurale riceve in ingresso le feature
estratte dai segnali MEMS (accelerometri e giroscopi) e dal battito corrente
(descritte nel Capitolo 4) e predice la classe d’appartenenza del battito, ov-
vero rumoroso o non rumoroso. 1 pacchetti Bluetooth relativi ai dati degli
accelerometri e giroscopi vengono ricevuti dal modulo Ricezione Pacchetti
(nel task BleTask), e utilizzati per estrarre i moduli dei segnali (come de-
scritto nel Capitolo 3) e il relativo timestamp. In Figura 6.7 ¢ riportato il
processo appena descritto sui pacchetti relativi ai dati degli accelerometri.
Una volta estratti, i valori vengono trasmessi all’AlgTask mediante I'appo-
sita coda (come descritto in Figura 6.1). Qui i dati vengono salvati in un
buffer circolare dal quale verranno estratte le feature. In particolare, ogni
volta che viene rilevato un nuovo picco R (mediante il modulo Rilevazione
Picco R) si estraggono dai buffer circolari (rispettivamente degli accelero-
metri, giroscopi e sample ECG) le relative feature. Quest’ultime vengono
estratte da finestre temporali di dimensione 0.5 e 2 secondi centrate rispetto
al picco R corrente (come indicato in Figura 6.8). Successivamente le feature
vengono utilizzate come ingresso della rete neurale, implementata salvando
i pesi appresi durante la fase di learning (descritta nella Sezione 4.3).

sample | sample | sample | sample | sample | sample
Acc_x | Acc_y | Acc_z | Acc_x | Acc_y | Acc_z

|

sample sample
Acc_3d Acc_3d

timestamp

Pacchetto Bluetooth
Accelerometri

timestamp | timestamp

modulo sample
timestamp

Figura 6.7: Rappresentazione grafica del processo di estrazione del modulo del segnale
degli accelerometri.
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Finestra 0.5 sec picco R

(" A
Buffer circolari sample ECG filtrati C )
( A
Buffer circolare sample Acc § )
( A
Buffer circolare sample Gyr C )

Estrazione
feature

Feature estratte

Ingresso
classificatore
Rete Neurale / \

Uscita
classificatore
Label classificatore 4
. Batti
Battito ,?g,f"
Rumoroso
Rumoroso

Figura 6.8: Principio di funzionamento del modulo denominato Motion Artifact. Dai
tre buffer (sample ECG , accelerometri e giroscopi) vengono estratte le feature dalle
finestre temporali (in Figura, per chiarezza, viene mostrata solamente la finestra da 0.5
secondi). Successivamente le features vengono date in ingresso alla rete neurale, la
quale generera in uscita la classe d’appartenenza del battito, rumoroso o non rumoroso.
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Analisi Tempi Motion Artifact

L’analisi dei tempi e stata condotta misurando il tempo d’esecuzione neces-
sario a classificare ogni singolo battito come rumoroso o meno, ottenendo
un tempo pari a 936 ps (il numero di operazioni eseguite dalla rete neu-
rale ¢ costante). La complessita temporale ¢ O(n), il numero di operazioni
dipendono dal numero di neuroni nel singolo hidden layer.

6.2.4 Rilevazione anomalie

La rilevazione delle anomalie avviene risolvendo il problema di sparse coding
(2.4), e successivamente valutando l'errore di ricostruzione (2.5). Il modu-
lo software denominato Rilevazione anomalie riceve in ingresso il battito
corrente (vettore di sample estratto dal tracciato ECG), il dizionario D, e
restituisce il valore dell’errore di ricostruzione, il quale verra successivamen-
te comparato al valore soglia «v al fine di etichettare il battito come anomalo
o normale. Per risolvere il problema dello sparse coding abbiamo implemen-
tato una versione efficiente dell’Algoritmo 1 che sfrutta la fattorizzazione in-
versa di Cholesky. Tale algoritmo & noto come Orthogonal Matching Pursuit
Cholesky (OMP Cholesky), ed ¢ riportato nell’Algoritmo 3.

Algorithm 3 OMP-Cholesky

Require: Dictionary D, signal s, target sparsity

Ensure: Sparse representation x such that s =~ Dx

1: Set I:'=(), L:=[1], r:=s, x:=0, a:=DTs, n:=1
2: while (Stopping criterion not met) do
3: k := arg max, |dE x|
4: if n > 1 then
5: w := Solve for w {Lw = D?%}
6: L= L 0 ]
w1 -wTw

end if

I:=(1k)
9: Xy := Solve for ¢ {LLTQ =as}
10: r:=s—Djx;
11: n:=n+1

12: end while
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L’OMP Cholesky si differenzia rispetto all’algortimo OMP classico (de-
scritto nel Capitolo 2) per il calcolo del vettore x . In particolare, questa
implementazione permette di ridurre la complessita computazionale dovuta
dalla risoluzione del problema x; = (DT D;)~!D¥s (linea 5 dell’Algoritmo
OMP). La matrice DITD 1 € simmetrica e semidefinita positiva, quindi ¢ pos-
sibile ottenere la matrice all’iterazione corrente, 4,, = D]TD 1, partendo dalla
fattorizzazione di Cholesky della matrice all’iterazione precedente (A,_1),
evitando cosi il calcolo dell’inversa (per una descrizione piu dettagliata &
possibile consultare [21]).

L’algoritmo OMP Cholesky e stato implementato attraverso una libreria che
permette di inizializzare le strutture dati necessarie (void initOMP (void))
e di calcolare 'errore di ricostruzione attraverso la funzione: fixedpt omp-
Cholesky (HeartBeat *heartBeat, Dictionary *dictionary, int SPAR). Que-
st’ultima riceve in ingresso il battito corrente (HeartBeat *heartBeat), il
dizionario (Dictionary *dictionary), la sparsita (SPAR, definita come il nu-
mero massimo di colonne selezionabili dal dizionario) e restituisce l'errore di
ricostruzione.

La libreria e stata implementata utilizzando la rappresentazione in virgola
fissa, soluzione che ha permesso di ridurre la complessita computazionale
derivante dall’utilizzo della Floating Point Unit (FPU). In virgola fissa ogni
valore ha un numero fisso di bit utilizzati per rappresentare la parte intera
(7) e un numero di bit utilizzato per la parte decimale (f):

[i-f]-

La risoluzione del numero in virgola fissa e dettata dal numero di bit dedicati
alla parte decimale secondo la relazione: 27/, L’effetto collaterale, dovuto
all’utilizzo di una rappresentazione di questo tipo, € quello di accumulare
errori durante le operazioni, rischiando cosi di generare errori non tollerabili.
Il nostro obiettivo e stato quello di trovare una buona configurazione in
termini di numero di bit che ci permettesse di ottenere un miglioramento
delle prestazioni, limitando le perdite in termini d’accuratezza nel risultato
finale.
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6.2.5 Accuratezza dell’errore di ricostruzione

Per mantenere una buona accuratezza nel calcolo dell’errore di ricostruzione
¢ stata scelta la seguente configurazione: numero bit parte intera (i): 6 bit, e
numero bit parte decimale (f): 28 bit. I risultati sperimentali mostrano che
la degradazione dell’errore di ricostruzione calcolato con la codifica in virgola
fissa & molto vicina all’errore calcolato con il tipo a virgola mobile (ottenuto
implementando ’algoritmo OMP Cholesky in matlab con i tipi double). In
Figura 6.9 e riportata la comparazione tra l'errore di ricostruzione calcolato
utilizzando la rappresentazione in virgola fissa, r;zeq, € la rappresentazione
in virgola mobile (utilizzando i double), r fipating-

In particolare, l'istogramma mostra la distribuzione delle differenza tra
i due errori calcolata come:

% ived ~ THloati
G — fize a floa mg. (6.1)
rfloating

500 T T T T T T T T

250

200 -

Figura 6.9: Distribuzione della differenza tra I'errore di ricostruzione ottenuto con la
rappresentazione a virgola fissa e l'errore di ricostruzione ottenuto con la rappresen-
tazione a virgola mobile. L’istogramma mostra sulle ascisse il valore della differenza
mentre sulle ordinate il numero di elementi. Tali valori sono stati ottenuti confrontando
'errore di ricostruzione di 1560 battiti aventi frequenza cardiaca pari a 80 bpm.
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L’analisi ¢ stata condotta calcolando l’errore di ricostruzione di 1560
battiti aventi frequenza cardiaca pari a 80 bpm (dimesione: 156 sample)
utilizzando lo stesso dizionario D (precedentemente appreso), avente dimen-
sione: 156 x 8 (dove 8 indica il numero di atomi) e impostando il valore della
sparsita pari a 3 (I’algoritmo OMP Cholesky seleziona tre colonne su 8 della
matrice D).

Analisi Tempi OMP Cholesky

L’analisi dei tempi e stata condotta misurando il tempo d’esecuzione, espres-
so in s, necessario a calcolare 'errore di ricostruzione r; attraverso 1’algo-
ritmo OMP Cholesky (implementato attraverso la libreria in virgola fissa).
In Tabella 6.1 sono riportati i tempi calcolati utilizzando i seguenti valori di
sparsita: 2,3,4,5 e 6 (questi numeri corrispondono al valore del parametro
che indica il numero massimo di colonne del dizionario selezionate dall’al-
goritmo OMP Cholesky). Nel nostro caso specifico il valore di sparsita e
stato impostato a 3, il battito corrente verra ricostruito scegliendo i migliori
3 atomi del dizionario.

Tabella 6.1: Tabella tempi OMP Cholesky in virgola fissa

Sparsita | Tempo
2 800 ps
3 1308 ps
4 1885 us
5 2528 us
6 3265 us
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Capitolo 7

Direzioni future di ricerca e
Conclusioni

7.1 Conclusioni

In questa tesi abbiamo sviluppato un sistema in grado di rilevare anomalie
cardiache durante ’acquisizione del tracciato elettrocardiografico (ECG) at-
traverso il dispositivo indossabile Bio2Bit e la scheda NUCLEO STM32L47-
6RG. Il contributo del lavoro & stato duplice: nella prima parte abbiamo
reso il sistema di rilevamento delle anomalie robusto al rumore generato dai
movimenti dell’utente. In particolare, per risolvere il problema della classi-
ficazione dei battiti rumorosi abbiamo implementato un modello predittivo.
La nostra scelta ¢ ricaduta su una rete neurale (NN) feed-forward con un
singolo hidden-layer. In questo modo abbiamo ottenuto una riduzione dei
falsi allarmi, corrispondenti alle anomalie causate dal movimento dell’uten-
te, pari al 76.86%.

La seconda parte ¢ stata dedicata all’integrazione del sistema di rilevamento
delle anomalie sulla scheda NUCLEO STM32L476RG. In particolare, ab-
biamo implementato sia i moduli software per ’analisi dei singoli battiti e il
rilevamento delle anomalie sia le modalita in cui interagiscono tra loro. Al
fine di permettere I’esecuzione in tempo reale abbiamo sviluppato una libre-
ria ottimizzata per sistemi embedded ultra low-power, che calcola in modo
efficiente una rappresentazione sparsa del singolo battito cardiaco. Le nostre
analisi mostrano che il tempo richiesto a processare un singolo battito ¢ pari
a circa 2,5 ms. Dal momento che non stiamo considerando le operazioni
richieste per la trasmissione Bluetooth e dal sistema operativo, si tratta di
una stima ottimistica.



Tuttavia ci aspettiamo che questi risultati garantiscano un buon margine
per il rilevamento di anomalie in un tracciato elettrocardiografico in tempo
reale.

7.2 Sviluppi futuri

Ulteriori investigazioni in termini di validita dell’ intera Pipiline sono ne-
cessarie. A tal fine abbiamo intenzione di implementare una demo che ci
permettera rispettivamente di collezionare nuove registrazione, testare il si-
stema e analizzare nuovi dati. La demo verra presentata in STMicroelettro-
nics allinterno di una conferenza nazionale (ASTDay: Innovation Domains
in IoT), inoltre abbiamo intenzione di sottomettere la nostra candidatura
alla conferenza internazionale ICML (International Conference on Machine
Learning).
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