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Il rilevamento automatico delle aritmie è di primaria importanza visto l’enorme numero di 

vittime causate in tutto il mondo dalle malattie cardiovascolari [1]. A questo scopo sono stati 

recentemente proposti diversi approcci di deep learning per classificare automaticamente i 

battiti cardiaci in un numero limitato di classi. La maggior parte di questi approcci utilizzano 

reti neurali convoluzionali (CNN) che sfruttano alcune rappresentazioni bidimensionali del 

segnale ECG, come spettrogrammi, scalogrammi o simili [2, 3]. Tuttavia, adottando tali 

rappresentazioni, gli approcci più avanzati di solito sfruttano solamente le informazioni 

relative al modulo, mentre le informazioni sulla fase vengono spesso trascurate. Motivato da 

queste considerazioni, l'obiettivo di questa ricerca mira a indagare l'effetto dell’utilizzo della 

fase per l’identificazione delle aritmie. Uno studio similare è stato anche condotto 

sull’identificazione della sindrome di Brugada [4]. 

Nello specifico, sono stati proposti approcci che tengono in conto esplicitamente 

dell’informazione di fase, dimostrando alcuni vantaggi anche nell’identificazione della 

sindrome di Brugada [5]. In particolare, una linea di ricerca [6] si è focalizzata sulla fusione 

dell’informazione del modulo e della fase estratte dalla versione complessa della trasformata 

wavelet continua (CWT), note rispettivamente come scalogramma e fasogramma. In questo 

approccio, gli scalogrammi e i fasogrammi sono fusi in una semplice architettura basata su 

CNN utilizzando diverse strategie di fusione, che fondono entrambe le informazioni nello 

strato di input (early fusion), in alcuni strati intermedi (intermediate fusion) o nello strato di 

output (late fusion), secondo gli schemi mostrati in Figura 1. 

 

 
Figura 1. Diverse tipologie di fusione dati: (a) early fusion, (b) intermediate fusion, (c) late fusion. 

 

I risultati numerici valutati sul database PhysioNet MIT-BIH Arrhythmia mostrano 

l'efficacia delle idee proposte e, sebbene venga utilizzata un'architettura semplice, la loro 

competitività rispetto ad altri approcci all'avanguardia, ottenendo un'accuratezza complessiva 

di circa il 98,5% e sensibilità e specificità rispettivamente del 98,5% e 95,6% [6]. In Tabella 1 

sono riportati i risultati riassuntivi di diverse strategie per ogni famiglia di fusione, 

denominate S1, S2, S3, ecc. L’efficacia degli algoritmi proposti è stata misurata da metriche 

quali accuratezza, F1-score, precisione, sensitività specificità e coefficiente di correlazione di 



Matthews (MCC). Dalla tabella si evince come un approccio di fusione intermedia (S5) e un 

approccio di fusione tardiva (S7d) forniscano i risultati migliori. 

 
Tabella 1. Sintesi e confronti dei modelli implementati in termini delle metriche considerate (tutti riportati in 

percentuale (%) eccetto l’MCC). 

Fusione Strategia Accuratezza F1-score Precisione Sensitività Specificità MCC 

Nessuna 
S1 97.96 97.99 98.01 97.96 95.85 0.9329 

S2 97.53 97.52 97.50 97.53 91.80 0.9173 

Early 
S3 98.08 98.06 98.03 98.08 94.78 0.9363 

S4 98.31 98.31 98.31 98.31 95.95 0.9441 

Intermediate 
S5 98.48 98.46 98.44 98.48 94.92 0.9495 

S6 98.07 98.07 98.08 98.07 96.80 0.9372 

Late 

S7a 98.17 98.16 98.15 98.17 94.12 0.9389 

S7b 98.40 98.38 98.36 98.40 95.30 0.9467 

S7c 97.97 97.96 97.96 97.97 95.27 0.9330 

S7d 98.48 98.46 98.44 98.48 95.59 0.9495 

S7e 98.42 98.40 98.38 98.42 95.37 0.9475 

S7f 95.93 96.69 97.46 95.93 97.85 0.8782 

S7g 98.39 98.37 98.35 98.39 95.28 0.9464 

S7h 98.37 98.36 98.34 98.37 95.04 0.9458 

 

In sintesi, dunque, lo studio condotto ha messo in luce i vantaggi dell’utilizzo congiunto 

dell’informazione di modulo e fase rispetto al solo modulo e come utilizzando la fusione dati 

tra queste due informazioni sia possibile ottenere un approccio affidabile ed efficiente per il 

rilevamento automatico delle aritmie dai segnali ECG. 
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