VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

Fakulta elektrotechniky
a komunikacnich technologii

DIPLOMOVA PRACE

Brno, 2021 Bc. Michal Vencel



VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA ELEKTROTECHNIKY
A KOMUNIKACNICH TECHNOLOGII

FACULTY OF ELECTRICAL ENGINEERING AND COMMUNICATION

USTAV BIOMEDICINSKEHO INZENYRSTVI

DEPARTMENT OF BIOMEDICAL ENGINEERING

HODNOCENI KVALITY SIGNALU EKG

ECG QUALITY EVALUATION

DIPLOMOVA PRACE
MASTER'S THESIS

AUTOR PRACE Bc. Michal Vencel
AUTHOR

VEDOUCI PRACE Ing. Lukas Smital, Ph.D.
SUPERVISOR

BRNO 2021



VYSOKE UCENI FAKULTA ELEKTROTECHNIKY

TECHNICKE A KOMUNIKACNICH
VBRNE TECHNOLOGII

Diplomova prace
magistersky navazujici studijni obor Biomedicinské a ekologické inzenyrstvi

Ustav biomedicinského inZenyrstvi
Student: Bc. Michal Vencel ID: 221425
Roc¢nik: 2 Akademicky rok: 2020/21

NAZEV TEMATU:
Hodnoceni kvality signalt EKG

POKYNY PRO VYPRACOVANI:

1) Prostudujte problematiku hodnoceni kvality signalil EKG. Provedte literarni re$ersi nejéastéji pouzivanych
metod v kratkodobych i dlouhodobych zaznamech EKG. 2) Vybranou metodu/metody realizujte a implementujte
ve vhodném programovém prostiedi. 3) Funk&nost realizovanych metod ovéfte na umélych datech nebo na
vhodné volné dostupné databazi. Dosazené vysledky diskutujte. 4) Na zakladé piedchozich poznatkd navrhnéte
vlastni metodu odhadu kvality signali EKG nebo optimalizujte nékterou z jiz navrzenych metod. 5) Ovéite
robustnost viastni metody na kompletni vhodné databazi s realnymi zaznamy EKG a porovnejte ji s metodami
jinych autort. 7) Provedte diskusi dosazenych vysledkd, formulujte pouzitelnost jednotlivych metod.

DOPORUCENA LITERATURA:

[1] SILVA, Ikaro; MOODY, George B.; CELI, Leo. Improving the quality of ECGs collected using mobile phones:
The Physionet/Computing in Cardiology Challenge 2011. In: Computing in Cardiology, 2011. IEEE, 2011. p. 273~
276.

[2] ORPHANIDOU, Christina, et al. Signal-quality indices for the electrocardiogram and photoplethysmogram:
derivation and applications to wireless monitoring. IEEE journal of biomedical and health informatics, 2015, 19.3:
832-838.

Termin zadani: 8.2.2021 Termin odevzdani: 21.5.2021

Vedouci prace: Ing. Luka$ Smital, Ph.D.

prof. Ing. Ivo Provaznik, Ph.D.
predseda oborové rady

UPOZORNENI:

Autor diplomové prace nesmi pfi vytvareni diplomové prace porusit autorska prava tretich osob, zejména nesmi zasahovat nedovolenym
zplisobem do cizich autorskych prav osobnostnich a musi si byt pIné védom nasledk( poruseni ustanoveni § 11 a nasledujicich autorského
zékona ¢&. 121/2000 Sb., v&etn& moznych trestnépravnich disledkl vyplyvajicich z ustanoveni &asti druhé, hlavy VI. dil 4 Trestniho zakoniku
€.40/2009 Sb.

Fakulta elektrotechniky a komunikacénich technologii, Vysoké uceni technické v Brné / Technicka 3058/10 /616 00 / Brno



Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva tématem hodnoceni kvality EKG signald. V uvodnich
kapitolach jsou vysvétleny zakladni charakteristiky EKG signalt — méfeni, prubéh namétreného
signalu, zpusoby analyzy. Uvedena je fyziologie srdeCni Cinnosti a patologie. Zminény jsou
také nejcast&jsi typy Sumu, které se u EKG signal® vyskytuji. Ctenai je dale seznamen
s vyznamem problematiky hodnoceni kvality EKG signalt.

V praktické Casti prace jsou predstaveny dvé vlastni metody pro hodnoceni kvality EKG.
Nejdiive je podan strucny teoreticky uvod k pouzitym technikdm pii tvorbé metod, nasleduje
popis principu algoritmu. Za uc€elem srovnani funk¢nosti navrzenych metod jsou uvedeny jeste
dalsi tfi metody od jinych autort. Je stru¢né popsan jejich princip.

V zavérecné kapitole jsou vSechny metody podrobeny testovani funk¢nosti. Vysledky jsou
zhodnoceny a jednotlivé metody mezi sebou srovnany.

Klic¢ova slova

Elektrokardiografie, EKG, hodnoceni kvality EKG, FSST, neuronové sit¢, Odstup signalu od
Sumu

Abstract

This seminar work deals with the topic of evaluating the quality of ECG signals. The
introductory chapters explain the basic characteristics of ECG signals - measurement, the form
of the measured signal, methods of analysis. The cardiac physiology and pathology is presented.
The most common types of noise that occur in ECG signals are also mentioned. Further, the
reader is acquainted with the importance of the issue of evaluating the quality of ECG signals.

In the practical part of the work, two own methods for ECG quality evaluation are presented.
First, a brief theoretical introduction to the techniques used in the creation of methoda is given,
followed by a description of the principle of algorithms. In order to compare the functionality
of the proposed methods, three more methods from other authors are presented. Their principle
is briefly described.

In the final chapter, all methods are subjected to functionality testing. The results are
examined and all methods are compared with each other.

Keywords

Electrocardiography, ECG, ECG quality evaluation, FSST, neural networks, Signal to noise
ratio
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1 EKG

Elektrokardiografie (EKG) je jednou z nejpouzivanéj§ich aktivnich
elektrodiagnostickych metod v Iékafstvi. Vystupem méfeni je tzv. elektrokardiogram.
V principu jde o zobrazeni elektrické aktivity srdce v ¢ase. EKG signal reprezentuje
rozdily potenciald, které vznikaji pfi Cinnosti srdce — systola a diastola sini a komor.

Tyto elektrické potencialy se snimaji z povrchu téla sadou elektrod. Rozdil mezi
dvojici elektrod oznacCujeme jako svod. V praxi se pouziva nékolik svodovych systému.
Mezi nejcastéjsi patii standardni dvanacti svodovy systém, kdy je dohromady deset
elektrod rozmisténo na hrudniku a na koncetinach. Deset, protoze nékteré elektrody jsou
soucasti part a predstavuji tak dva svody.

Analyzou takto nasnimaného signdlu jsme schopni velmi uc¢inné odhalit
a diagnostikovat riizna onemocnéni srdecniho svalu pacienta. Diagnostika se provadi
zejména na zakladé analyzy prabéhu nasnimaného EKG signalu. Srovnanim
nasnimaného signalu se signalem zdravého clovéka lze odhalit néktera onemocnéni srdce.
Zaznam aktivity srdce vSak neni jediny ukazatel stavu srdce. EKG nam dava informaci
také otepové frekvenci ajeji variabilit¢ (Heart Rate Variability). Diagnostiku
z nameéfeného signalu muze provadét lékar nebo signal vyhodnoti specialn€ navrzené
algoritmy. [1] [2] [3]

1.1 Historie

Pocatky snimani elektrickych potenciali z téla se datuji do konce 18. stoleti. Italsky fyzik
Luigi Galvani v roce 1786 poprvé zjistil, ze muze byt z kosternich svali sniman
elektricky proud. Pozdéji v roce 1842 dalsi italsky fyzik Carlo Matteucci pii pokusech
s zabim srdcem objevil, ze kazdy srde¢ni stah je doprovazen zménou elektrického
potencialu. Prvni zdznam srdecni aktivity cloveka poftidil az o tficet pét let pozdé&ji britsky
fyziolog Augustus Waller. K snimani pouzil elektrody umisténé na hrudniku a zadech
pacienta.

Za prukopnika v oblasti elektrokardiografie je povazovan nizozemsky fyziolog
Willem Einthoven, ktery v roce 1901 vyvinul za pouziti strunového galvanometru prvni
elektrokardiograf. Einthoven vychazel pifi tvorbé EKG z prace svého predchidce
Wallera. Aplikaci matematickych korekci na namétfené kiivky v EKG dostal jejich
podobu, kterou zname dnes. Zavedl také pojmenovani jednotlivych vin v zaznamu, které
se pouziva dodnes. Einthovenovi se také podafilo zredukovat pocet snimacich elektrod
na tfi z pavodnich deseti. Elektrody byly nové umistény pouze na pazich a nohach. Pro
tento tfi-svodovy koncept se vzilo oznaceni bipolarni snimani. Za svoje objevy byla
Einthovenovi udélena v roce 1924 Nobelova cena.

V dobach svého objevu bylo bipolarni snimani nejpouzivangjsi technikou. Casem se
vSak zjistilo, ze tento pfistup nemusi pfinaset zcela presné vysledky (nekteré patologie
nemusi byt odhaleny). Jako orienta¢ni méteni se bipolarni techniky v§ak pouzivaji i dnes.



Reseni piinesl v roce 1934 Frank Norman Wilson, ktery zavedl koncept unipolarnich
svodi. Vytvoril referencni bod (znamy jako Wilsonova svorka) kombinaci tii
koncetinovych svodid a zprimérovanim jejich potenciali. Elektroda umisténa na
hrudniku pacienta je pfipojena k tomuto referenénimu bodu a métena zmeéna potencialu.
Unipolarni svody jsou tedy protikladem k bipolarnim, u kterych se méfi zména potencialt
mezi dvéma misty na téle. Nejdiive se pouzival Sesti-svodovy systém a nasledné 1954
zaCalo prechazet na dvanacti svodovy, ktery je dodnes nejpouzivanéjsim a nejpresnéjsi
metodou snimani EKG. [4]

1.2 Fyziologie srdecni ¢innosti

Srdce je organ zajistujici cirkulaci krve v téle ¢loveéka, chova se tedy jako pumpa.
Cirkulace krve slouzi jako spojeni bunék s okolnim prostfedim i navzajem. Mezi hlavni
ukoly kladené na krev patii doprava kysliku a oxidu uhlic¢itého, zivin a metabolitl, rozvod
latkovych signali atepla. Srdce clovéka se sklada ze dvou funkéné a anatomicky
spojenych Cerpadel — prava a leva polovina. V kazdé poloviné se nachazi sifi a komora.
Proud krve v lidském srdci mizeme demonstrovat na obr. 1.1. Z levé komory (LK) proudi
krev aortou do hlavy a téla. Vraci se horni a dolni dutou zilou do pravé predsiné (PP).
Z pravé komory (PK) je vedena plicnimi tepnami do plic, ze kterych se vraci plicnimi
zilami do levé predsiné (LP). Chlopné brani zpétnému toku.

Homi cast téla

Leva plicni

tepna
Homni duta :
Fila  ~— &

Leva plicni

zZila

\\\
Chlopen

Dolni duta
zila

Dolni ¢ast téla

Obr. 1.1: Proudéni krve v srdci [5]



Cerpani krve je zajisténo pravidelnym stiidanim ochabnuti (diastola) a stazenim
(systola) svaloviny sini a komor. Srdce je také opatfeno chlopnémi, které funguji jako
polopropustna membrana, a zabrarnuji tak zpétnému toku krve. Siné funguji jako
pomocna Cerpadla, ktera napomahaji plnéni komor. Krev se do srdce vraci jednak
z plic plicni zilou do levé piedsin€ a z t€la dolni a horni dutou zilou do pravé piedsiné.

Casové a prostorové koordinovany cyklus srdegnich svald je zajistovan tzv. srdedni
prevodni soustavou. Jedna se o elektrické propojeni bunek srde¢ni svaloviny (myokardu)
plazmatickymi mustky. Diky specializovanym srdecnim vlakniim, ktera maji schopnost
samovolné generovat a vést akcni potencialy, se vzruchy Sifi z mista podrazdéni na celé
srdce. Srdecni svalovina nema na rozdil od kosterni svaloviny motorické jednotky, neni
proto mozné regulovat sila stahu. Myokard reaguje na podrazdéni bud’ uplnym stahem,
nebo vubec.

Srdecni svalovina neni ovladana vili, podnéty pro stazeni se tedy vytvari sama diky
tzv. pacemakerim. Vzruchy vznikaji ve sténé pravé predsiné pii Usti horni duté zily
v tzv. sinoatrialnim (SA) uzlu, odkud se §ifi pfes predsiné. SA uzel je za normalnich
okolnosti dominantnim pacemakerem, fidicim frekvenci srde¢niho stahu. Na svalovinu
komor se vzruch dostane pres atrioventrikularni (AV) uzel a Hisiv svazek, ktery slouzi
jako vodivé spojeni mezi sini a komorou. Histiv svazek se jesté rozd€li na dvé Tawarova
raménka, kterd na svém konci prechdzi v Purkynova vldkna. Vedeni vzruchu srdecni
svalovinou je patrné z obr. 1.2. Tyto elektrické potencialy jsme schopni snimat pti EKG.

(5]

/ ———— Purkyiiova
/ viakna
Tawarovo
ramenko

Obr. 1.2: Pfevodni soustava srdecni [5]



1.3 EKG signal

Na obr. 1.3 je zobrazena ukazka EKG signalu. Vidime, ze signal se sklada z vin P, T,
ptipadné U a komplexu QRS. Vyznam jednotlivych vin je nasledujici [6]:

e P vlna - depolarizace sini

QRS komplex — depolarizace komor
e T vIna —repolarizace komor

e U vlna — zbytkova aktivita papilarniho svalu v komorte, ne vzdy patrna

Mimo tvary jednotlivych vin jsou dulezitym ukazatelem také vyznaCené segmenty
a intervaly. Naptiklad RR intervaly slouzi napiiklad k vypoctu variability srdecniho
rytmu (HRV).

Zaznamy EKG mizeme zhlediska délky snimani rozdélit na kratkodobé
a dlouhodobé. Kratkodobé snimani se provadi bézné v ordinacich 1ékatt a netrva déle nez
10 minut. Jedna se bud’ o klidové EKG, ptipadné se méfi pii zatézi pacienta. V tomto
ptipadé se jedna o tzv. ergometrii. V nékterych piipadech vSak kratkodobé vysetteni
nemusi odhalit skute¢ny problém. Napfiklad pokud se abnormalita na EKG zaznamu
objevi pouze nékolikrat za den. V piipad€ podezieni na néjaké onemocnéni se proto ¢asto
pfistupuje k dlouhodobému snimani, které mize trvat ivice nez 24 hodin. Pro
dlouhodobé snimani se pouzivaji EKG holtery. Jedna se o zafizeni, kterd jsou umisténa
na téle pacienta a zaznamenavaji EKG, ptipadné také krevni tlak atd., po delsi Casovy
interval. [7]

ke AA intarval -

& PR ST
= segment sagment
= P ™ [
-pR—{Y |
ntendal
interva > =
QRS
intarval ——
b= QT interval =———=

mmmy 1 square = 0.04 sec/D.1mV

Obr. 1.3: Ukazka EKG zdravého ¢loveka [6]



Pii pohledu na EKG signal z frekvencniho hlediska zjistime, ze vétSina energie
uzitecného signalu lezi v rozsahu frekvenci 0,5 — 50 Hz (obr. 1.4). Nejnizsi slozky
odpovidaji tepové frekvenci a pomalejSim vinam P a T, nejvyssi slozky poté nejrychleji
meénici se ¢asti QRS komplexu (10 — 50 Hz). Méné vyrazné slozky QRS komplexu
dosahuji vSak az do hodnot 125 Hz. Slozky obsazené v EKG signalu s frekvencemi mimo
toto rozmezi lze povazovat za nezadouci a rusivé (Sum). Typy Sumu se zabyva kapitola
3. [8]
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Obr. 1.4: Frekvenéni slozky v EKG [9]

V dnesni dobé¢ se pro snimani pouziva nejcastéji jiz zminény dvanacti svodovy systém
koncetinovych a hrudnich elektrod. Koncetinové elektrody se umistuji na zapésti pravé
horni koncetiny, levé horni koncetiny, ke kotniku levé dolni koncetiny a pravé dolni
koncetiny. Hrudni elektrody se umist'uji do 4. mezizebii tésné napravo od sterna (V1), do
4. mezizebii tésné vlevo od sterna (V2), do 5. mezizebti v medioklavikularni ¢are (V4),
doprostred mezi V2 a V4 (V3), do 5. mezizebfi v horizontalnim pokracovani V4 v predni
axilarni ¢are (V5) ave stfedni axilarni ¢are (V6). Rozlozeni elektrod na hrudniku je
znazornéno na obr. 1.5. [10]



Obr. 1.5: Umisténi elektrod na hrudniku [10]

1.4 Patologické priubéhy EKG

Jak jiz bylo feCeno, stanoveni diagnozy ze zaznamu EKG se provadi na zakladé analyzy
prubéhu nasnimané kfivky. Pribéh EKG kiivky mize byt u kazdého Clovéka do jisté
miry individualni, rizné zaznamy srdecni ¢innosti se proto mizou od idealniho pribéhu
(viz obr. 1.4) do urcité miry lisit. Existuji vSak velké mnozstvi tvarQ, jejichz vyskyt
v EKG signalu témét vzdy znaci pritomnost patologie na srdci. Detekce takovych
patologickych prubéhu proto muze poslouzit ke stanoveni diagnozy pacienta. Existuji
vsak také onemocnéni, které se na pribéhu EKG kiivky neprojevi (napf. nadmérmneé
zvySena tepova frekvence). V této kapitole si probereme vybrané patologie
diagnostikovatelné z EKG.

1.4.1 Extrasystola

Jednd se o poruchy rytmu vyvolané vzruchy, které vznikaji v jinych mistech nez
v sinusovém uzlu (ektopické). Tento stav se projevuje piedCasnymi stahy. Extrasystoly
délime na sifiové a komorové. Siniova extrasystola se nejvice projevi na tvaru viny P,
protoze ektopicky stah se v sini §ifi jinou cestou nez je obvyklé. Pocatek sifiové
extrasystoly ¢asto splyva s vinou T predchoziho stahu (obr. 1.5). Ektopicky vzruch se
obvykle pfevede i na sinusovy uzel a vybije vzruch, ktery se na ném tvorti. Po extrasystole
proto nasleduje kompenzacni pauza. Pfi sifiové extrasystole neni ovlivnén tvar QRS
komplexu, naopak v pfipadé komorové je zména vyrazna. Komorova extrasystola je
obecné zavaznéjsi stav. [11]
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Obr. 1.5: Ukazka extrasystoly — vlevo siflova, vpravo komorova [11]

1.4.2 Raménkové blokady

Blokada Tawarova raménka je porucha vedeni vzruchu myokardem vznikajici v disledku
postizeni pfevodniho systému srdecniho a majici za nasledek opozdénou depolarizaci (a
tudiz Cinnost) pravé nebo levé komory. Celd postizend komora je vtom piipade
depolarizovana zraménka, které pfislusi druhé komote, coz vede k rozsiteni
a morfologické zméné QRS komplexu. Na obr. 1.6 je znazornén piiklad blokady levého
raménka. [12]

Obr. 1.6: Raménkova blokada — QRS komplex rozsifen [12]

1.4.3 Patologie P viny

Fyziologicky trva vina P do 80 ms, jeji amplituda je do 0,25 mV. Patologicky je vina P
zmeénena tehdy, pokud impuls sice vychéazi z SA uzlu, ov§em je pfitomna hypertrofie ¢i
dilatace sini. To ma za nasledek prodlouzeni doby vedeni mezi sinémi. Patologicka je
vlna P taktéz v ptipadé, ze nevychazi z SA uzlu ale z jiného mista v sini. Pfi
hypertrofii pravé sin€ je P vlna vysoka a hrotnatd a oznacuje se jako P-pulmonale (obr.
1.7 — vlevo). Pi1 hypertrofii levé sin€ je vina P prodlouzena a ma zvinény tvar (obr. 1.7 —
vpravo). Patologie P vIn jsou nejCastéji pfitomny u pacientii s plicnim onemocnénim
a vadou trojcipé chlopné. [13]
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Obr. 1.7: Hypertrofie sini [13]



1.4.4 Wolff — Parkinson — White syndrom

Fyziologicky zajistuje spojeni mezi sinémi a komorami pouze atrioventrikularni uzel.
V ptipadé WPW syndromu jsou vSak pfitomny dalsi vodivé spojeni. AV uzel ma
ptirozené pro vedeni vzruchu jistou zpomalovaci funkci. Tyto patologické spojeni oviem
tuto vlastnost postradaji. V dusledku pfitomnosti akcesorni spojky probiha zacatek
aktivace myokardu komor jinak nez fyziologicky. Impuls je ze sini veden na komory
spojkou rychleji nez AV uzlem a aktivita komor za¢ind od mista uponu spojky do
komory. Zaroven je Casto impuls veden i fyziologicky AV uzlem. Aktivace srdecni
svaloviny komor tak probiha bud’ jen od mista iponu spojky, nebo kombinované s AV
uzlem. Na EKG se to projevi jednak zkracenim PQ (vedeni spojkou je rychlejsi nez AV
uzlem) a dale pfitomnosti viny delta (obr. 1.8). [10]

delta vina

b

Obr. 1.8: VIna delta u WPW syndromu [10]

1.4.5 Patologie iseku ST a viny T

Usek ST avlna T jsou projevem repolarizace myokardu komor. Patologické zmény
prubéhu v této Casti zaznamu nejCastéji znaci pritomnost akutniho infarktu myokardu
nebo zanétu osrdecniku (perikarditida), sledovani ST tiseku mé proto medicinsky velky
vyznam. V piipadé probihajiciho infarktu dochézi k elevaci ST useku. Pokud dojde pouze
k netplné ischémii, projevi se tento stav naopak depresi ST useku. Elevace ST useku
vznikaji poskozenim membranového napéti kardiomyocytll ischémii arozdilnym
nacasovanim repolarizace myokardu. Zvyseni ST tsekl se nékdy nazyvaji Pardeeho viny
podle 1ékate Harolda Pardeeho, ktery tento jev 1920 poprvé popsal. [10]

Zvyseni ST useku neni pfi infarktu myokardu stale stejné, ale méni se v ¢ase. Po urcité
dobé od prodélani ischémie dokonce vymizi Uplné. Vyvoj prubéhu EKG po vyskytu
ischémie je na obr. 1.9:

a) Stav pred ischémii, fyziologicky pribéh

b) Hyperakutni stav — vina T je abnormaln¢ vysoka a Stihla

¢) Za nékolik minut dochazi k elevaci ST tseku. Je zpisobeno nedokrvenim urcité

casti myokardu, svalovina vSak jesté neodumftela



d) Za nékolik hodin dochazi k nekroze. Objevuje se patologicka vina Q, ST usek
klesa a vlna T se invertuje

e) Po odumfeni celé ischemizované oblasti zistane patologické Q a zprvu navic
invertované viny T

f) Po nékolika letech se prubéh normalizuje a zlstane jiz pouze patologické Q
(zjizveny myokard)

B I VN o
TN/

Obr. 1.9: Vyvoj priabé¢hu EKG po prodélani ischémie [10]

1.5 Typy Sumu

Pii snimani EKG signalu méfime pomérneé nizka napéti. EKG signal je proto citlivy na
riizné typy Sumu, které miizou jeho vyslednou kvalitu znaéné ovlivnit. Sumy a artefakty
vsignalu vznikaji  z fyziologickych inefyziologickych pfi¢in aobzvlaste pii
dlouhodobéjsich métfenich neni mozné se jim zcela vyhnout. Nyni si strucné predstavime
nejcastejsi typy Sumu, které se u EKG signala vyskytuji.

1.5.1 Kolisani izolinie

Kolisanim izolinie neboli driftem (obr. 1.10), rozumime modulaci signalu
nizkofrekvencnim rusenim. MiZzeme pozorovat tahlé zvinéni celého signalu. Za
kolisanim izolinie mize stat napfiklad pohyb pacienta pii méteni (kaslani, chize) nebo
zmeéna impedance mezi pokozkou a elektrodou (poceni, odlepovani elektrod). Frekvence
toho ruSeni zpravidla nedosahuje frekvenci vysSich nez 1 Hz. VétSina energie tohoto
ruSeni lezi mimo rozmezi uziteCného signalu, je proto snadné zvinéni odfiltrovat
napfiklad linearnim filtrem typu horni propust. [3] [8]
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Obr. 1.10: Ukazka kolisani izolinie [ 14]

1.5.2 Sit'ové ruseni (brum)

Jedna se o ruseni pochazejici z elektrovodné sité, ma proto frekvenci 50 nebo 60 Hz (obr.
1.11). Tento typ ruSeni vznika nejCastéji Spatnym odstinénim elektrod od sitovych
kabell, pripadné elektrickymi spotiebici, které se nachazeji v blizkosti. Ve vykonovém
spektru se pritomnost tohoto typu Sumu projevi jako impulz na frekvenci 50/60 Hz.
K odstranéni brumu je vhodné pouzit filtr typu uzkopasmova zadrz. [3] [8]

Obr. 1.11: Ukazka brumu [14]

1.5.3 Elektromyografické ruseni

EMG ruSenim (obr. 1.12) rozumime nezadouci snimani elektrické aktivity kosternich
svalli z mist, kde jsou umistény elektrody pro EKG. Ke vzniku EMG rus$eni dochazi pii
pohybu pacienta. Velice nachylné jsou proto zatézova méfeni (napf. ergometrie).
Myopotencialy se ftadi knejproblematictéjsim druhim Sumu =z hlediska jeho
odstranovani. Charakteristikou myopotencialt je jejich frekvencni Sirokopasmovost (10
— 500 Hz), zna¢nou mérou proto zasahuji do uzitecnych frekvenci EKG signalu.
Nejucinnéjsi metodou pro odstranéni tohoto typu Sumu je vinkova filtrace. [3] [8]

] ] ] 1 T T Ll T 1

Obr. 1.12: Ukazka EMG ruseni [14]
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1.6 Vyznam hodnoceni kvality EKG

Pro stanoveni kvalitni diagnézy je nutné, aby se vychazelo pouze ze signalt, ve kterych
je zfetelné patrny uziteCny signal. Zaména nékteré slozky EKG signéalu naptiklad se
Sumem by mohla vést k nespravné diagndze, atim padem k zavaznym dusledkim.
Pristupuje se proto k vytvareni algoritmu, které ohodnoti ¢asti EKG na tseky vhodné
a nevhodné pro analyzu. Hodnoceni kvality nabyva na dilezitosti zejména v pfipadé
dlouhodobych signala, kde neni z divodu Casové narocnosti mozné hledat a manualné
vytazovat nevhodné useky.

Navrh algoritmi pro stanovovani kvality je stale se vyvijejici téma, existuje proto
mnoho riznych postupti. Snaha je vSak o dosazeni stejného cile, kterym je piifazeni tiidy
kvality signéalu nebo jeho Castem.

Ttidy kvality nejsou zatim nijak presn¢ definované, mezi autory vSak panuje urcita
shoda. V publikovanych pracich se setkavame nejCastéji s témito tfidami v rdznych
podobach [3] [15]:

e 2 tfidy — signal je vhodny k analyze nebo neni

e 3 tfidy — signal je vhodny k podrobné analyze, pouze Castecné (napf. jen tepova

frekvence), neni vhodny

e Vice tifid — kvalita signadlu je odstupriovana podrobnéji (perfektni, dobra,

vyhovujici, atd.)

Priklady prubeht realnych signali zafazenych do tii tfid kvality jsou na obr. 1.13.
Tohoto déleni se budeme drzet po zbytku prace.

b nfTE

Obr. 1.13: Ukazka 3 trid kvality
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2 Pouzité nastroje

Pro realizaci jednotlivych metod pro hodnoceni EKG, které budou predstaveny v této
praci, bylo pouzito né€kolika nastroju. V této kapitole si postupné rozebereme jejich
principy.

2.1 Fourierova ,,Synchrosqueezed* transformace (FSST)
Signaly mizeme obecné rozdélit na stacionarni a nestacionarni. Stacionarni signaly jsou
takové, u kterych jsou frekvencéni slozky v ¢ase neménné. Muze jit napiiklad o soucet
nekolika harmonickych funkci. Nestacionarni signaly jsou naopak takové, u kterych se
frekvencni slozky v Case méni. Mezi nestacionarni signaly tedy mizeme zaradit i EKG.

Pro prevod signala do frekvencni oblasti se pouzivaji rizné druhy transformaci. Pro
stacionarni signaly se pouziva naptiklad rychla Fourierova transformace (FFT). Spektrum
signalu ziskané pomoci FFT nam dava informace o jeho frekvencnich slozkach. Nejsme
schopni urcit, ve kterém Case doslo k vyskytu vybrané frekvence, coz vSak v ptfipadé
stacionarnich signalu neni omezeni. [16]

EKG ovSem patii mezi nestacionarni signaly, vyuziti FFT pro frekvencni analyzu
proto neni vhodné. Pro nestacionarni signaly se pouziva kratkodoba Fourierova
transformace (short-time Fourier transform — STFT) nebo vinkova transformace (wavelet
transform — WT). Zjednodusené feCeno, signal je v ptipadé STFT a WT konvolovan
uréitym oknem (vlnkou), a vysledné spektrum nam diky tomu déva i ¢asovou informaci
o frekvencnich slozkéach. V pripadé STFT se jedna o okno vhodného tvaru, v ptipadé WT
o specialni vinku s proménnou Sitkou a frekvenci. Velikost okna vyznamné ovliviiuje
presnost transformace. Obecné plati, ze ¢im vétsi okno, tim lepsi frekvencni rozliSeni na
ukor ¢asového a naopak. [16]

Tento problém fesi Fourierova ,, Synchrosqueezed transformace (FSST). Jedna se
o roz§iteni, které lze pouzit pro STFT i WT. FSST potlacuje ,,rozmazani“ frekvence ve
spektru, které je zptisobené nenulovou Sitkou okna v pripadé STFT nebo WT. Dostavame
tak presnéjsi informaci o frekvenci a Casu zaroven. Efekt , stlaceni* je zfejmy z ptikladu
naobr. 2.1 a 2.2, kde je zobrazeno spektrum funkce slozené z dvou harmonickych slozek
podle (1) ziskané pomoci STFT a FSST [16] [17] [18]:

21N 2nn

f(n) = e’ 10 +3e/*710, (1)
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Obr. 2.1: Spektrum funkci sinus — STFT [18]
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2.2 Neuronové sité

Stavebnim kamenem celého algoritmu je vyuziti neuronové sité, konkrétné rekurentni
sit¢ typu LSTM. V nasledujicim odstavci si proto vysvétlime zakladni principy
neuronovych siti a poté se zaméfime na rekurentni sit¢.

Um¢élé neuronové sité jsou adaptivni systémy, které se skladaji z vrstev vzajemné
propojenych uzli (neurontt) pripominajici lidsky mozek. Umélé sité se stejn€ jako lidsky
mozek uci na zakladé prikladid. Podobnost s lidskym mozkem muzeme pozorovat i na
projevech uceni na Urovni neuront. Dochazi k Gipravam propojeni mezi jednotlivymi
neurony.

Neuronova sit’ miize byt trénovana mnoha priklady k rozpoznani urcitych tvara v 1D
i 2D signalech (obrazcich), stejné jako lidsky mozek. Chovani sit€¢ se odviji od sily,
popfipadé vahovani jednotlivych spojeni neurond. Tyto vahy jsou v prub€hu uciciho
procesu upravovany do té doby, nez da sit na vystupu spravné feSeni. Cilem uceni je
minimalizace ztratové funkce, ktera odpovida chybé predikce.

Matematicky model neuronu vychazi ze stavby skutecného neuronu (obr. 2.3). Kazdy
neuron pomoci svych dendritd ziskava vstupni signal od jiného neuronu v predchazejici
vrstveé. Nasledné pomoci axonu posila informaci do neuronu v dalsi vrstvé. Zakladni
princip fungovani modelu neuronu je znazornén na obr. 2.3. Signaly pfichézejici z axonu
jiného neuronu (x0) jsou v misté synapse nasobeny synaptickou energii (vahou)
pfidélenou napojenému dendritu (w0). Vdha w je praveé jiz zminéna veliCina, které se
meéni pii procesu ueni sité. Po vynasobeni postupuje vstupni signale dale do téla neuronu,
kde se vSechny hodnoty signalu sectou. Pokud vysledek presahne urcitou hranici (b), je
informace axon na vystupu vyslana dal (aktivacni funkce).

Bézné neuronové sit€ jsou nejcastéji usporadany do topologie s plné propojenymi
vrstvami (obr. 2.4). V tomto pfipadé jsou neurony sousednich vrstev propojeny kazdy
s kazdym, avSak neurony ve stejné vrstvé propojeny nejsou. Vrstvy nachazejici se mezi
vstupni a vystupni vrstvou se nazyvaji skryté vrstvy. [19] [20] [21]

impulses carried Iy wy
toward cell body axon ffom a neu @ synapse
. woxo
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nucleus ——-—@ . = terminals / st
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Obr. 2.3: Srovnani biologického a matematického modelu neuronu [19]
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Obr. 2.4: Topologie s pln¢ propojenymi vrstvami [20]

2.2.1 Rekurentni neuronové sité

Rekurentni neuronové sité (RNN) se pouzivaji zejména pro zpracovani sekvencnich dat
(napt. EKG). Pojmem rekurentni rozumime, ze neuronova sit vyuziva pro predikci
kazdého prvku posloupnosti jiz provedenych predikci. Jednotlivé vystupy jsou tedy
ovlivilovany pfedchazejicimi hodnotami. Rekurentni sit€é maji ur€itou formu paméti,
které zachycuji informace, které byly prozatim vypocteny.

Rekurentni sité€ se od béznych lisi architekturou spojeni jednotlivych neuront. Bézné
sit€¢ jsou, jak jiz bylo zminéno, tvofeny navazujicimi vrstvami neurond a informace
prochazi od vstupu do vystupu bez moznosti vzniku cykld, jsou tedy dopredné.
Rekurentni sité naopak cykli vyuzivaji, coz umoznuje informaci setrvat po delsi dobu
a ovlivnit tak nasledujici vypocet. [22]

2.2.1.1 LSTM sité

LSTM (Long short-term memory) sité vynikaji schopnosti pamatovat si informace po
dlouhé casové useky, aumi se tak naucit dlouhodobé zavislosti. Proto jsou tyto sité
vhodné mimo jiné pro klasifikaci EKG dat. LSTM sité se vyznacuji vlastnosti, ze dokazi
selektivné vybirat, které informace budou pii procesu ucleni zachovany a které
zapomenuty, coz je vyhodou oproti nize zminénym temporalnim konvolu¢nim sitim. [22]
(23]

2.2.2 Konvolucni neuronové sité

Konvoluc¢ni neuronové sité byly vytvoreny zejména pro klasifikaci obrazovych dat. Jako
trénovaci data se proto nej¢astéji pouzivaji dvourozmeérné vstupy. Konvoluéni sité je vSak
mozné pouzit i na sekvenéni 1D data. Muze jit napiiklad o rozpoznani typu lidské aktivity
(stani, beh), ktera byla naméfena gyroskopem, feci nebo v nasem ptipadé jednotlivych
kvalit EKG zaznamu. Vyhodou vyuziti konvoluénich siti pro klasifikaci sekvencnich dat
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je, ze se sit’ dokaze naucit pfimo na surovych vstupnich datech. [19]

2.2.2.1 Tempordlni konvolucni sité

Pro Kklasifikaci sekvencnich dat se v soucasnosti Casto pouzivaji tzv. temporalni
konvolu¢ni sit€¢ (Temporal Convolutional Networks, TCN). Architektura TCN
predstavuji alternativu k jiz zminénym rekurentnim neuronovym sitim.

Zakladnim znakem architektury TCN jsou kauzalni konvoluce, coz znamena, ze
vypocet probiha v realném cCase. Jinymi slovy, vystup je konvolovan pouze s prvky
v aktualnim case a dfivejSimi z predchozi vrstvy. Hodnota aktivacni funkce vypoctena
pro aktualni krok tak nemuze zaviset na hodnoté z nasledujicich krokd. K ziskani
informaci z pfedchozich krok se pouziva usporadani zobr. 2.5. Jde o naskladani
nekolika konvolucnich vrstev na sebe, pficemz pro kazdou z nich je definovan tzv.
dilata¢ni faktor (dilation). Jeho hodnota urcuje, kolik informaci z minulosti ovliviiuje
aktualni krok.

Obdobn¢ jako RNN dokéaze TCN na vstup piijmout libovolné dlouhou sekvenci a na
vystupu poté ziskat klasifikovanou sekvenci stejné délky. K dosazeni shodné délky je
nutné, aby vSechny skryté vrstvy mély stejnou délku jako vstup. Vyhodou TCN je, Ze je
mozné jednoduse ovliviiovat velikost oblasti trénovacich dat, které ma sit’ k dispozici
v jednom kroku (napf. pouzitim vice konvolu¢nich vrstev). [24] [25]
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Obr. 2.5: Propojeni vrstev u TCN architektury [26]

2.2.3 Navrh neuronové sité

Myslenka algoritmt pro stanoveni kvality signalu navrzenych v této praci stala na
vytvoreni neuronové sité, ktera by dokazala provést segmentaci (rozpoznat jednotlivé
viny v EKG) pfipadné rovnou ohodnotit cely EKG signal dle kvality.

Obecny postup pro vytvoreni neuronové sité je nasledujici:

1. Rozdéleni vstupnich dat do mnoziny trénovacich a testovacich dat
2. Uceni sité na trénovaci mnoziné
3. Oveéfeni funk¢nosti noveé vzniklé sité na testovacich datech
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Zaroven musi platit, ze trénovaci atestovaci mnozina neobsahuje stejnd data.
V trénovaci mnoziné nachéazi algoritmus ur€ité vztahy a tim se u¢i. Testovaci mnozinu
ucici algoritmus nema k dispozici a slouzi proto k ovéteni funkcnosti sité. Cilem je, aby
natrénovana sit’ vytvarela predikce na testovacich datech se stejnou tUspesnosti jako na
trénovaci mnoziné. V pripadé€, ze na trénovacich datech dosahuje systém mnohem vétsi
uspesnosti, je sit’ preucena. [21]
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3 Realizace metod pro hodnoceni EKG

V nasledujici kapitole budou popsany navrhy vlastnich metod pro hodnoceni kvality EKG
signald. Bude predstavena tzv. pifima a nepiima metoda. Nepiima metoda vyuziva
neuronovou sit’ pouze pro segmentaci EKG signalu, hodnoceni kvality provadi nasledny
algoritmus. V pfipadé¢ pfimé metody je vstupni EKG signal pfimo ohodnocen neuronovou
siti. Pro srovnani budou uvedeny imetody prezentované v [3], [29] a[30], které
nevyuzivaji neuronové sité. Hodnoceni se v tomto piipadé provadi na zakladé detekce
pfitomnosti ruSeni v signalu. Budou vysvétleny principy jednotlivych algoritma
a pfiprava dat pro trénovani neuronovych siti. Vytvofeni neuronové sité i samotna
realizace algoritmt probéhla v prostiedi MATLAB.

3.1 Neprima metoda

Nepitima metoda vyuziva pro hodnoceni signald EKG dvou kroka. Nejdiive jsou
v signalu pomoci naucené neuronové sit€¢ segmentovany jednotlivé viny (P, QRS, T)
a poté je pouzit hodnotici algoritmus, ktery pfifadi jednotlivym tsekiim znamku kvality.

3.1.1 Uceni sité

Zvolil jsem doporuceny typ sit€ pro segmentaci EKG signald, tzn., rekurentni neuronovou
sit typu LSTM. Jako trénovaci data byly pouzity EKG zdznamy z vefejné dostupné
databaze [31]. Jde o pfiblizné 15 min dlouhé zaznamy EKG 105 pacientil se vzorkovaci
frekvenci 250 Hz. V téchto zaznamech byly nasledné vyznaceny podle [32] jednotlivé
regiony v EKG signalu. Z pavodni databaze bylo vytvofeno 210 segmentovanych EKG
signalti. Do trénovaci mnoziny bylo umisténo 70% nahodné vybranych signalt, zbylych
30 % bylo ulozeno do mnoziny testovaci.

Cilem bude, aby na vstupu neuronové sité byl vstupni EKG signal ana vystupu

klasifika¢ni vektor o stejném poctu vzorka jako vstupni signal. Klasifika¢ni vektor bude
rozliSovat 4 kategorie:

e QRS —vzorek vstupniho signalu lezi v komplexu QRS

e P —vzorek vstupniho signélu lezi ve viné P

e T —vzorek vstupniho signalu lezi ve vin¢ T

e n/a—vzorek vstupniho signalu lezi v klidové oblasti nebo oblast nelze spolehlivé

pfitadit k zadné z pfedchozich

Dle [28] dosahuje neuronova sit’ pii segmentaci nejlepSich vysledkd, pokud do ni
vstupuje vstupni signal ve formeé frekvencniho spektra. Je proto nutné pietransformovat
trénovaci mnozinu do frekvencniho spektra. Z predchozi teorie vime, ze EKG je
nestacionarni signal, a pro transformaci se tak nejlépe hodi FSST.

Zvolili jsme nasledujici architekturu sit€ (vrstvy — layers) a pro jeji trénovani jsme
specifikovali nastaveni z tab. 3.1.
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layers = [
sequenceInputLayer (40)
1sztmLaver (200, "CutputMode ', "segquence ")
fullyConnectedLayer (4)
softmaxlLayer
classificationLayer];

Tab. 3.1: Nastaveni pro trénovani sité

Nazev parametru Nastaveni
Solver Name Adam
Max Epochs 10
Mini Batch Size 50
Initial Learn Rate 0,01
Learn Rate Drop Period 3
Learn Rate Schedule piecewise
Gradient Threshold 1
Shuffle every-epoch

Vrstvy
sequencelnputLayer — Nastavime vstupni vrstvu, aby dokazala pfijmout jako vstup

vybrany pocet slozek ze spektra.

IstmLayer — Pro skryté vrstvy volime typ sit¢ LSTM. Pro optiméalni vykonnost zvolime
pocet skrytych uzla (neurontt) na 200. Jako pozadovany vystup nastavime sekvenci. To
znamena, ze na vystupu dostaneme klasifikacni vektor o stejném poctu vzorku jako
vstupni signal.

fullyConnectedLayer — Pouzijeme topologii s pln¢ propojenymi vrstvami o vystupni
velikosti 4 (pro kazdou kategorii — QRS, T, P, n/a).

softmaxLayer, classificationLayer — vrstvy fidici vystup

Nastaveni parametru

Solver Name — Volba algoritmu pro vypocet ztratové funkce.

Max Epochs — Maximalni pocet epoch pouzitych pii trénovani. Epochou se rozumi cely
pruchod trénovaciho algoritmu pfes mnozinu trénovacich dat.

Mini Batch Size — Velikost davky pouzité pro jednu trénovact iteraci. Davkou rozumime
podmnozinu dat z trénovaci mnoziny, na které spocCitame gradient ztratové funkce
a upravime vahy.

Initial Learn Rate — Rychlost uceni. Ovliviiuje ptesnost a dobu trénovani. Pokud by byl
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parametr piili§ nizky, bude trénovani trvat dlouhou dobu. Pokud pfilis vysoky, vysledek
nebude dostatecné presny.

Learn Rate Drop Period — Nastavené ¢islo udava, po kolika uplynutych epochach dojde
k snizeni rychlosti u€eni. Slouzi k zptesfiovani vysledku ke konci uceni.

Learn Rate Schedule — Nastaveni ,,piecewise slouzi k povoleni snizovani rychlosti
uceni (viz Learn Rate Drop Period).

Gradient Threshold — Slouzi pro stabilizaci trénovaciho algoritmu pii vySSich
rychlostech uceni.

Shuffle — Pfi nastaveni , every-epoch™ promiché trénovaci data pred kazdou epochou
a testovaci data pfed kazdou validaci.

S takto nastavenou architekturou sit€, moznostmi trénovaciho algoritmu, vybranou
trénovaci a testovaci mnozinou je zahajeno uceni sit€. Prabéh uceni sité€ je zobrazen na
obr. 3.1. Na trénovaci mnozin¢ bylo dosazeno presnosti predikce pres 90 %, u testovaci
poté okolo 85 %.

Results
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Obr. 3.1: Prubéh trénovanti sité€ — zacatek a konec
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3.1.2 Princip algoritmu

V této Casti bude popsan princip Cinnosti algoritmu pro hodnoceni kvality EKG signala
pomoci Nepiimé metody. Algoritmus vychazi ze tiech tfid hodnoceni kvality (viz kap.
1.6). Zakladni princip se da shrnout do blokového schématu na obr. 3.2. Vstupni data jsou
klasifikovana podle kvality a na vystupu jsou zobrazeny vysledky. Jednotlivé bloky si
nyni rozebereme podrobnéji.

Hodnoceni kvality signalu EKG

Vstupni Unifikace Analyza | __KV_ > Hodnoceni Zobrazeni
L--L - et > M 2 7
EKG data - > vysledki
5NR

Obr. 3.2: Blokové schéma algoritmu Nepfimé metody

3.1.2.1 Vstupni EKG data

Vstupnimi daty pro hodnoceni muze byt jakykoliv EKG signal. Muze jit o realny
ptipadné i uméle generovany signal. Teoreticky je mozno poslat na vstup i jiny signal nez
EKG, na vystupu ale bude vyhodnocen jako nekvalitni EKG signél (znamka 3). Jedinym
pozadavkem na vstupni data tedy zlstava vzorkovaci frekvence 250 Hz, pripadné jeji
celociselné nasobky. Na vstup je mozno vlozit ipfipadnou anotaci analyzovaného
signalu, pro srovnani s ohodnocenym signalem na vystupu.

3.1.2.2 Unifikace
V tomto bloku dochazi nejprve, je-li to tfeba, k podvzorkovani signalu na vzorkovaci
frekvenci 250 Hz. Nasledné je vstupni signal rozdélen do ¢asti o délce zvoleného okna.
Okno se voli o délce priblizné 15 period EKG signalu, pfi uvazovani bézné tepové
frekvence. Rozdéleni se provadi z davodu zlepsSeni vykonu neuronové sit€ a snizeni
Casové naroCnosti. Do sité by nemeély vstupovat piili§ dlouhé useky signalu. Druhym
divodem je priprava pro vypocet SNR (Signal to noise ratio, viz blok Analyza).
Vystupem z bloku Unifikace je podvzorkovany, rozdéleny signal, ktery vstupuje do
bloku Analyza a bloku Hodnoceni (viz obr. 3.2).
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3.1.2.3 Analyza
Cinnost bloku Analyza je mozno podrobné&ji demonstrovat na podrobnéjdim schématu na
obr. 3.3.

Analyza

. FSST | ___~| Neuronova | Klasifikacni
- it vektor | 7]

! SNR |-

Obr. 3.3: Podrobn¢ schéma bloku Analyza

V bloku Analyza se provadi segmentace unifikovaného signalu pomoci natrénované
neuronové sité. Signal vstupuje do sité po jednotlivych castech o velikosti okna
definovaného v bloku Unifikace. Sit' ocekava vstupni data v podobé transformovaného
signalu pomoci FSST. Ze spektra signalu se vybere pouze nejvyznacnéj§i pasmo
frekvenci uzite¢ného signalu v rozmezi 0,5 — 40 Hz (viz obr. 1.4). Takto upraveny
transformovany signal vstupuje do neuronoveé sité.

FSST je také vyuzito pro vypocet SNR vstupniho signalu. SNR mizeme vyjadrit
Cesky jako odstup signalu od Sumu. VétSinou se udava v decibelech a plati, ze ¢im ma
vétsi hodnotu, tim vice je v signalu patrna uzite¢na slozka na ukor Sumu. Obecny vztah
pro vypocet SNR je definovan jako:

P .
SNRy = 10 - log10< “gnal>, 2)

Pnoise

kde Psignq je vykon uziteCné slozky (signal bez Sumu) a Py, vykon Sumu. V nasem
ptipadé postupujeme pii vypoctu SNR nasledujicim zptisobem:

FSST ¢asti vstupniho signalu o délce okna

Oznaceni frekvenc¢nich slozek v rozmezi 0,5 — 40 Hz za signal bez Sumu
Oznaceni frekvencnich slozek mimo rozmezi 0,5 — 40 Hz za Sum

Zpétna FSST obou Casti

Vypocet SNR z vykont obou ¢asti podle vzorce (2)

M N

Je tedy zifeymé, ze vysledna hodnota presné neodpovida skute¢né hodnoté SNR, jde
pouze o priblizeni. V pfipadé zaSumeéni signalu Sirokopasmovym Sumem (EMG) se
nachazi Sumové frekvence i v rozmezi frekvenci uziteCného signalu. Vychazi se vSak
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z Gvahy, ze pokud je vstupni signal zaSumény vice, vzroste i vykon Sumu mimo rozmezi
uzite¢ného signalu.

Vystupem ze sité je klasifikacni (kategoricky) vektor o stejném poctu vzorka jako
vstupni signal. Kazdému vzorku ze vstupniho signalu bude v klasifika¢nim vektoru
odpovidat nektera z kategorii (QRS, P, T, n/a). Pomoci klasifikacniho vektoru je nyni
mozné zobrazit segmentovany signal (obr. 3.4).

Vystupem z bloku Analyza je klasifikacni vektor a vypoctena hodnota SNR pro Casti
signalu. Spolecné z unifikovanym signadlem S (viz obr. 3.2) vstupuji data do bloku
Hodnoceni.

600 -

T T

-400 & 1 1 1 1 1 L L 4
300 400 500 600 700 800 900 1000
Samples

Obr. 3.4: Ukazka segmentovaného signalu

3.1.2.4 Hodnoceni

V bloku Hodnoceni se provadi samotné piifazeni tiid kvality odpovidajicim ¢astem
signalu. Nejprve vSak dojde k detekci pozic R vIn ve vstupnim EKG signalu. K detekci
pozic R vln (obr. 3.5) je potreba klasifika¢ni vektor, ktery jsme ziskali jako vystup
z neuronové sit€. Z klasifikacniho vektoru jsou separovany vzorky, které nalezi QRS
komplextim. V extrahovanych komplexech jsou detekovany maxima a minima. Jestlize
je kladny kmit vyrazngj$i, je za vrchol R vlny oznaeno maximum, v opacném piipadé
minimum. Detekce pozic R vin je nezbytna ke stanoveni variability srdecniho tepu (Heart
Rate Variability — HRV), coz je jedno z kritérii pro stanoveni kvality.

23



150 -

100 -

0 ﬂ ﬁi vl

I I I I I I
800 900 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600

Obr. 3.5: Ukazka detekovanych R vin

Pred samotnym hodnocenim kvality je segmentovany signal EKG rozdélen do oken.
Nyni vSak jiz zname pozice vrchold R vin, miizeme proto okno nastavit piesné na délku
20 detekovanych period (rozumna délka pro vypocet HRV). Jedna se tedy o okno
s proménlivou délkou (ne kazda perioda ma stejnou délku). Vsem perioddm v daném
okng je poté pfidélena znamka na zaklad€ nésledujicich kritérii:

e Kritéria pro celé okno
A. HRYV pro vybrané periody (20 period)
B. SNR v dané casti
e Upfestiujici kritéria pro jednotlivé periody v okné
C. Perioda v rozsahu fyziologické tepové frekvence
D. Pritomnost falesnych QRS komplexii mezi sousednim komplexy
E. Vyskytvin PaT v okoli QRS komplexu

Limitni hodnoty pro vSechna kritéria jsou shrnuty v tab. 3.2 a 3.3. Princip ptidélovani
znamek na zakladé uvedenych kritérii je znazornén na obr. 3.7. Podminka maximalni
povolené variability tepu (A) a minimalni povolené hodnoty SNR (B) jsou kritéria, ktera
se testuji v ramci celého okna, €ili pro vice period najednou. Naopak podminky C, D a
E se testuji pro jednotlivé periody.

Nejprve se otestuje, zda vybrané periody spliiuji maximalni povolenou hodnotu HRV.
Pokud ne, je vS§em vzorkim pridélena znamka 3 (A). Hodnota HRV se vypocitava jako
stonasobek podilu smérodatné odchylky period a primérné periody v daném okné podle
vzorce:

1 _
\/ _ Zl'vzl(Ti - T)Z 3
Ry =YV~ 1 lT - 100, 3)
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kde N je pocet period v okné, T; hodnoty jednotlivych period, T priméra hodnota period
v daném okné¢. Hodnota HRYV je tedy vyjadiena jako smérodatna odchylka v procentech
vztazena k prumérné délce period. Jedna se oupravu standardniho vzorce pro
smérodatnou odchylku. Upravu jsem zaved! proto, abych potlail vliv délky period na
hodnotu smérodatné odchylky.

V castech, kde je HRV v povolenych mezich, se dle vztahu (2) ur¢i, zda SNR
prekrocilo nejnizs§i povolenou hodnotu. Pokud ne, v§em vzorkiim v této Casti je piifazena
znamka 2 (B). VSechny vzorky, kterym nebyla pfifazena znamka 3, poté postupuji
k hodnoceni po jednotlivych periodach.

V této sekci se nejprve otestuje, zda je délka periody v rozsahu fyziologické tepové
frekvence. Minimalni tepova frekvence je stanovena na 30 tepti/min, maximalni na 250
tept/min. Délka periody odpovidajici frekvenci mimo toto rozmezi se vyhodnocuje jako
ptiznak chybnych dat. Vzorkiim v periodé€ je proto pfifazena znamka 3 (C).

Dale se zjistuje, zda se ve vybrané periodé nachazi falesné QRS vzorky. Jedna se
o vzorky, které nepfislusi skutecnému QRS komplexu. Pritomnost téchto vzorki mize
znacit, ze v periodé se nachazi atvary podobné skute¢nym QRS komplexim. V takovém
ptipadé neni perioda vhodna k analyze a je ohodnocena znamkou 3 (D).

Periody, které doposud nebyly nijak ohodnoceny, postoupi k zavére¢né podmince.
Zjistuje se, zda jsou v okoli vymezeném fyziologickymi hodnotami dostatecné zietelné
patrné viny P a T. Pokud ne, je perioda ohodnocena znadmkou 2. Pokud ano, je periodé
udéleno hodnoceni 1. Perioda v tom pfipadé prosla vS§emi podminkami, a je tak soucasti
signalu vysoké kvality.

Po dokonceni hodnoceni se vzorkiim nachazejicich se pred prvni a za posledni R
vlnou prifadi znamka 3. Tyto useky obsahuji necelou periodu, k analyze se proto nehodi.
Vystupem z bloku Hodnoceni je tedy vektor stanovené kvality, ktery ma stejny pocet
vzorku jako vstupni signal. Pomoci n€j miizeme zobrazit ohodnoceny signal (obr. 3.6).

V tab. 3.2 a 3.3 jsou shrnuty limitni hodnoty pro vSechna kritéria.

Tab. 3.2: Limitni hodnoty

Rozsah platnosti | Oznaceni Pozadavek Limit
A HRYV nizsi nez limit 30 %
Okno —
B SNR vyssi nez limit 26,5 dB*
C Perioda ve fyz. rozsahu 30 - 250 tepi/min
Perioda 74dné $né
D Zadné falesné QRS 0 vzorkit
vzorky

*Pouze orientacni hodnota SNR
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Tab. 3.3: Limitni hodnoty pro kritérium E

Kritérium E

Vina | Interval | Délka intervalu [ms] | Min. délka viny v intervalu [ms]
P PR 300 60
T ST 400 100
Pozn.: Pro udéleni znamky 1 musi viny v odpovidajicich intervalech dosdhnout minimaini
délky.
Stanovena kvalita - NS .
T T T T
2500 |- ' ‘ '0 ° ]
90 ° [~} Q Q
L 099 (] 900 ° Q9 Q@ |
2000 @ L P 9 1
Lo}
1500 | u
o
1000
500 -
2
ol
-500 - 1l
-1000 [ 1
-1500 |- . 3
-2000 - . J
1 1 1 Il 1 1 1 1 r_Y

A4

|
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Samples

Obr. 3.6: Ukazka ¢asti ohodnoceného signalu
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Obr. 3.7: Rozhodovaci schéma pro pfidélovani znamek
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3.2 Prima metoda
Pro zopakovani jesté uved'me, ze ptima metoda spociva v hodnoceni kvality EKG signalt
rovnou neuronovou siti.

3.2.1 Uceni sité

K realizaci ptimé metody byla pouzita konvoluéni neuronova sit’, konkrétné architektura
typu TCN [27]. Cilem bude, abychom ptimo ze sité dokazali na vystupu ziskat vektor
kvalit, ktery bude o stejné délce jako vstupni signal, a bude mu tak odpovidat. Pro
dosazeni uspokojivé uspesnosti sité je v pripadé pfimé metody zapottebi velké mnozstvi
anotovanych dat, ve kterém se vyskytuji idealné rovnomérné zastoupené vsechny tiidy
kvality. Za timto uCelem byla pouzita databaze [33], ktera obsahuje anotované zaznamy
o délce piiblizn€ sto hodin. Obsazena anotace je vytvorena ru¢né tfemi hodnotiteli.
Z divodu snahy vyuzit co nejvetsi mnozstvi dat pro trénovani bylo do trénovaci mnoziny
umisténo 90 % z celkového poctu zaznamu, do testovaci zbylych 10 %.

Dulezitou vlastnosti kazdého algoritmu pro hodnoceni kvality EKG je jeho schopnost
akceptovat patologické signaly. Nemélo by dochazet k tomu, ze kvalitni patologicky
signal je vyfazen (oznaCen znamkou 3) z divodu odlisného prubéhu z pfipadné dalsi
analyzy. Sit’ je proto naucena ina vybrané patologické prubéhy, které svoji kvalitou
odpovidaji zndmce 1. Zahrnovat do trénovaci mnoziny patologické signaly nizsi kvality
(2 nebo 3) neméa smysl, protoze tyto signaly se od EKG zdravého ¢lovéka 1isi mnohdy jen
velmi malo (viz kap. 1.4), v pfipadé€ zaSumeénosti signalu tak muazou tyto odchylky
splynout s ruSenim.

Pro uceni sit€ byly pouzity patologické prubéhy z volné€ dostupné databaze MIT-
BIH Arrhythmia Database [34]. Jedna se o realné signaly o délce 30 minut, ve kterych se
vyskytuji rizné druhy patologii, zejména nékteré typy raménkovych blokad, komorové
i sinové extrasystoly a také patologie ST useka (viz kap. 1.4). Do trénovaci mnoziny byly
zafazeny useky s nejvyssim vyskytem patologii. Dostupné signaly jsou vSak vzorkovany
frekvenci 360 Hz, bylo tedy nutné je prevzorkovat na pozadovanou frekvenci 250 Hz.
Priklad pouzitého patologického pribéhu je na obr. 3.8, kde mizeme kromé standardniho
QRS komplexu vidét komorovou extrasystolu (oznaceno pismenem V).

Y || !

\ . Vv

I
Obr. 3.8: Komorova extrasystola
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Na rozdil od uceni sit¢ pro nepfimou metodu nyni pouzivame k trénovani
netransformovana originalni data. Pouziti 2D spekter neni v tomto pfipadé mozné,
protoze sit’ vyuziva 1D konvoluce. Zvolena architektura se sklada z tzv. bloka, které se
skladaji z nékolika vrstev (layers). Pro trénovani byly zvoleny parametry uvedené v tab.
3.4.

Tab. 3.4: Nastaveni pro trénovani sité

Nazev parametru Nastaveni
Solver Name Adam
Max Epochs 20
Mini Batch Size 7
Initial Learn Rate 0,001
Learn Rate Drop Period 3
Gradient Threshold 1
Number of Blocks 15
Number of Filters 100

Vrstvy

Jeden blok se sklada ze dvou konvolucnich vrstev se stejnym dilata¢nim faktorem (DCC),
po nich nasleduji normaliza¢ni (N), ReL.U a spatial dropout (SD) vrstvy dle schématu na
obr. 3.9.

DCC |==)| N |==)| SD |==)| DCC |==)| N |[==)| ReLU [==)| SD

Obr. 3.9: Razeni vrstev v bloku

Dilated causal convolution layers — konvoluc¢ni vrstvy se stejnym dilata¢nim faktorem

Normalizaéni vrstva — normalizuje vystup z pfedchozi vrstvy, zefektiviiuje proces ucent
a zabranuje preucent sité [35]

ReLLU - rectified linear activation function. Pokud je hodnota funkce kladna, je vstup
pfenesen nezménén na vystup, v opacném pripadé je na vystupu nula.

Spatial dropout vrstva — zabrariuje preuceni sité, vystupy z této vrstvy jsou nahodné
podvzorkovany [36]

Nastaveni parametru

VétSina parametru je jiz vysvétlena v kap. 3.1.1, zde proto uved'me je nové parametry.
Number of Blocks — udava pocet jednotlivych bloku, predstavuje velikost sité

Number of Filters — taktéZ piedstavuje velikost sit&. Cim vice filtrd, tim 1épe dokaze sit
extrahovat informace z trénovacich dat.
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S takto zvolenym nastavenim bylo zahajeno trénovani sit€¢. Naucena sit’ poté dosahla
Gsp&snosti predikce na trénovacich datech 92 %. Usp&$nost na testovacich datech je
rozebrana v kap. 4.1.

3.2.2 Princip algoritmu

Popis principu algoritmu pro hodnoceni EKG pomoci pifimé metody je ve srovnani
s nepfimou metodou strucnéj$i, protoze se zde nevyskytuje zadny druhotny hodnotici
algoritmus. Zakladni myslenka je vSak stejna, tzn., ze algoritmus vychazi z hodnoceni
signalu to tfech tfid kvality (kap. 1.6). Princip hodnoticiho algoritmu je mozné shrnout
do blokového schématu na obr. 3.10.

Hodnoceni kvality EKG

. : Hodnoceni P :
Vstupni EKG data ——7—3 Unifikace —_— neuronovou siti —— Zobrazeni vysledkd

Obr. 3.10: Blokové schéma algoritmu Pfimé metody

3.2.2.1 Vstupni EKG data

Na vstupni data je opét kladen pouze jeden pozadavek a to, ze vzorkovaci frekvence musi
mit hodnotu 250 Hz, ptipadné jeji celoCiselné nasobky. Na vstup tak muze byt priveden
jakykoliv EKG signal (i jiny nez EKG), zadna jeho amplituda ani délka neni omezujici.
Na vstup se vklada i piipadna anotace signalu pro ovéfeni funkCénosti algoritmu.

3.2.2.2 Unifikace

V tomto bloku je nejdfive upravena vzorkovaci frekvence signalu na pozadovanou
frekvenci 250 Hz. Poté se provede rozde€leni signalu na ¢asti, velikost jednoho okna se
voli na délku priblizné odpovidajici 20 periodam. Rozdéleni se provadi z divodu
vylepsSeni vykonosti algoritmu.

3.2.2.3 Hodnoceni neuronovou siti

Unifikovana data vstoupi do tohoto bloku, kde se pomoci natrénované neuronové sité
provede po jednotlivych oknech hodnoceni vstupniho signalu na Skale 1 az 3. Sit je
naucena i na vybrané patologické prubeéhy, nemélo by tedy dojit k jejich nezadoucimu
vytazeni. V tomto bloku se neprovadi detekce maxim R vIn. Tato funkce algoritmu piimé
metody chybi, pro u€ely hodnoceni kvality signalu vSak neni nutna.

Vystupni vektor kvalit, ktery ma stejnou délku jako vstup, mize misty obsahovat
drobné nespojitosti. Napiiklad v useku signalu urcité kvality se muaze nespravné
vyskytnout ne€kolik vzorka jiné kvality. V ramci bloku hodnoceni se proto jesté provadi
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pruchod signalu oknem, které ma za ukol ucinit oznamkovani signalu vice spojité. Ze
vzorku, které se nachazeji v daném okné, se vybere nejvice zastoupena znamka a udéli se
vSem ostatnim. Voli se okno o malé délce (cca. 2 periody).

3.3 SNR metoda

Metoda SNR vyuziva k hodnoceni kvality signalu vypocteny koeficient Signal to noise
ratio (SNR) neboli Cesky odstup signalu od Sumu. Hodnota SNR nam tedy udava, jak moc
je uziteény signal zaruSen. Ze vzorce (2) pro vypocet parametru SNR je patrné, ze pro
jeho stanoveni potiebujeme od sebe oddélit Sum a uziteCny signal. Za timto ucelem se
zpravidla pouzivaji rizny druhy filtraci. Algoritmy prezentované v [3] a [29] se snazi od
uziteCného signalu odfiltrovat vSechny tii necastéj$i druhy ruseni, které se vyskytuji
u EKG signalt (viz kap. 1.5). Pispévky vSech tii druhu Sumu se poté s vhodnym
vahovanim seCtou avysledek se pouzije k vypotu SNR. Tento princip je mozno
znazornit v nasledujicim schématu (obr. 3.11).

Signal bez Signal bez

Signal Filtrace EMG | Filtrace driftu | Filtrace

EMG driftu brumu
Sum
y drift

Signal bez brumu,
Sum EMG .| Vypocet |, gum brumu
SNR |

l

SNR_emg, SNR_drift, SNR_brum

Obr. 3.11: Vypocet SNR z jednotlivych Sumovych slozek [3]

3.3.1 Princip algoritmu

Pro filtraci jednotlivych druhu ruseni se pouzivaji odlisné druhy filtraci. Z divodu, ze
SNR metoda je uvedena v této praci pouze za ucelem srovnani jejich vysledki s algoritmy
vyuzivajici neuronové sit€, nebude zde pouziti jednotlivych filtraénich technik popsano
podrobné. VSechny filtracni postupy jsou jiz detailné popsany v praci Michaely Brackové
[3] pfipadné také v praci Lukase Smitala [29]. Zde je proto zminime pouze stru¢né
a zamé&fime se spise na srovnani funkcnosti algoritmu.

K filtraci nezadouciho ruseni zptsobeného svalovou aktivitou (EMG) je v algoritmu
pouzito wienerovského vinkového filtru. Jeho princip zjednodusSené feCeno spociva
v pouziti vinkové transformace a nasledné upravé vinkovych koeficientl prahovanim
a nasobenim korek¢nimi faktory. Timto zptisobem jsme schopni urcit miru svalového
ruseni. Postup je mozno pro ilustraci shrnout do schématu na obr. 3.12. Schéma je mozno
jesté rozdélit na dvé casti: bloky WT1, H a IWT1, kde probiha prosta vinkova filtrace
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abloky WT2, HW aIWT2, kde probiha wienerovska filtrace. Nyni uvedme, co
jednotlivé bloky predstavuji.

o Cast 1 —signal je podroben vinkové transformaci (WT1), pomoci prahovani jsou
v bloku H upraveny vilnkové koeficienty apo provedeni zpétné vlnkové
transformace IWT1 dostavame odhad uzite¢ny slozky signalu §(n)

e Cast 2 — jsou aplikovany dvé vinkové transformace (WT2), jedna na odhad
uziteCného signalu §(n) a druha na vstup x(n). Vystupy jsou potom spojeny
v bloku HW, kde dojde k vynasobeni vlnkovych koeficienti vypoctenym
korekénim faktorem. Po provedeni zpétné vinkové transformace (IWT2)
dostavame vyfiltrovany signal.

—» WT1 —» H —»IWTl

§(n)

Vstup
WT2

l flm{ n)

> WT2 [ HW —‘\—\FIWTZ

x(n)

Vystup
y(n)

/

i

}rJll(n} = h‘Il'l{JII]J + \']II'JII:].I:l l}’lll(n') = YJI'I( n} gl'lll:n]

Obr. 3.12: Schéma wienerovske filtrace [3]

K odfiltrovani nizkofrekvencniho ruseni (driftu) je pouzito filtru FIR (filtr s kone¢nou
impulsni charakteristikou) typu horni propust. Mezni frekvence filtru se nastavuje na 0,67
Hz. Tato frekvence odpovida srde¢ni frekvenci 40 tepti za minutu, kterou lze povazovat
nejnizsi fyziologickou. Vsechny frekvence nizsi nez tato hodnota tedy pravdépodobné
predstavuji nizkofrekvencni ruseni a je mozné je odfiltrovat.

Pro filtraci posledniho druhu ruseni brumu bylo vyuzito filtru IIR (filtr s nekone¢nou
impulsni charakteristikou) typu pasmova zadrz. Brum je aditivni druh ruSeni, ktery vznika
pritomnosti sitového napéti, zadrzované frekvence byly proto zvoleny v rozsahu 49 az
51 Hz.

Po zjisténi prispévki vsech tii nejbeéznéjsich druht ruseni je mozné spocitat hodnotu
SNR. Vyhodou téchto algoritmii pro hodnoceni kvality EKG je, Ze analyzuji signal
spojité. To znamena, ze na vystupu dostaneme vektor hodnot SNR o stejné délce jako je
vstupni signal, bez predchoziho déleni na okna (viz obr. 3.13).
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Obr. 3.13: Zmény SNR v zavislosti na kvalit¢ signalu

Plati, ze ¢im je hodnota SNR vyssi, tim je odstup signalu od Sumu vétsi, tim padem
je i kvalita signalu lep$i a naopak. Pro vyuziti hodnoty SNR k hodnoceni signalu do tfech
tfid kvality je nutné zvolit prahové hodnoty p, a p,, kde p; < p,, které reprezentu;ji
ptipustnou respektive nepiipustnou miru zaSumeéni:

SNR <p;;Q =3
P1 < SNR < p;;Q =2 “)
SNR > py;iQ = 1,
Z principu metody je ziejmé, ze dokaze bez problému spravne ohodnotit i patologické
prubéehy. Jelikoz metoda zkouma pouze zarusenost signalu, 1ze oCekavat, ze jakykoliv

kvalitni patologicky signal nebude chybné vytazen (znamka 3). Je vSak pravdépodobné,
ze algoritmus se bude takto chovat k libovolnému nezaSuménému signalu.

3.4 MSQI

Tato metoda byla prezentovana v ¢lanku od Diany Tobonové [30] a dale testovana v praci
od Michaely Brackové [3], zde ji uvadime z divodu, Ze bude vyuzita ke srovnani
s metodami vyuzivajici neuronové sité. Algoritmus vyuziva pro hodnoceni rychlou
Fourierovu transformaci (FFT) a na zaklad¢ jejiho vysledku je vypocitan index kvality
modula¢niho spektra (Modulation Spectrum Quality Index) na jehoz zakladé jsme
schopni ucit kvalitu signalu EKG.
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3.4.1 Princip algoritmu

Vstupni signal je na pocatku nejprve rozdélen pomoci 32-bodového sinusového okna do
nékolika v fad€ za sebou prekryvajicich se segmentti. Na ziskané useky je poté aplikovana
512-bodova rychla Fourierova transformace, a dostaneme tak jejich transformaci do
frekvencni oblasti. Transformované segmenty lze vyuzit ktvorbé spektrogramu.
Jednotlivé segmenty jsou poté dale rozdélovany do piekryvajicich se casti, tentokrat
ovSem pies ¢asovou osu. Za timto ucelem je vyuzito 128-bodové modulacni okno se 75%
prekrytim. Na rozdélené useky je pouzita opét S12-bodova FFT. Vysledkem procesu je
konecna reprezentace frekvence nazyvana modulacni spektrogram X(f, fin, k), kde [ je
konvencni frekvence, f,, frekvence modulace a k predstavuje index okna pro druhou
transformaci. Popsany princip algoritmu je znadzornén na obr. 3.14.
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Obr. 3.14: Princip vytvoreni modulaéniho spektrogramu [30]

Ze ziskaného modula¢niho spektra je mozné vypocitat index kvality, ktery vychazi
z vlastnosti EKG komponent a artefaktd v modulovych spektrech EKG signalti. Uzitecny
EKG signal a Sumové slozky se totiz v modulacnim spektru projevuji odlisné. Pfitomnost
uziteCnych casti EKG zpusobi vyskyt viditelnych kmitoctovych laloki ve spektru,
s modulovou frekvenci v rozsahu 0 — 40 Hz. Naopak Sumové slozky typické vzory ve
spektru nevytvareji a lze je proto identifikovat. Typicka hodnota modulacni frekvence pro
Sumovou slozku se stacionarnim zdrojem ruseni je 0 Hz. Algoritmus proto nejdiive urci
parametry lalokd ve spektru. Vypocitava se energie pro modula¢ni frekvenci v rozmezi
0,8 < f;, < 3 Hz apoté se pruméruje v rozmezi konvenéni frekvence 0 < f < 40 Hz.
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Jako hlavni lalok je oznacen ten s nejvyssi energii modulacni frekvence. Index kvality
modula¢niho spektra se vypocita jako:

EME (k)
RME (k)

kde EME (k) je celkova modulova energie, ktera se pocita jako suma v§ech modulaénich

MS —QI(k) = )

energii obsazenych v hlavnim laloku a jeho dal§ich harmonickych. Experimentalné bylo
zjisténo, ze pro nejlepsi vysledky je vhodné pro vypocet EME zahrnout hlavni lalok
a dalsi 3 harmonické. Predpokladem je, ze EME parametr piedstavuje informace
dostupné z uzitecnych slozek EKG. Vse ostatni nachazejici se mimo vybrané Ctyfi laloky
odpovida Ssumu. Celkova modulacni energie se potom vypocita jako:

4
EME(K) = ) X(IE,jfy = B < jf < ifi + B.KO), ©)
j=1
kde f|°=0< f <40aB = 0,3125 Hz. Parametr RME predstavuje rozdil mezi
celkovou energii modula¢niho spektrogramu a EME. Vysledny index kvality MS —
QI(k) je dan jako primeér pies vSechny kroky okna v nasnimaném EKG signalu.
Experimentalné bylo zji§téno, ze hodnoty MS — QI se pohybuji v rozmezi 0 a 1,5. Plati,
ze ¢im je index vyssi, tim lepsi je kvalita signalu.

Funk¢nost algoritmu je pro lepsi pochopeni zndzornéna na obr. 3.15. Na vstup je
pfiveden uméle vygenerovany signal, ktery je rozdélen na dvé poloviny. Prvni ¢ast
obsahuje zaSumeény signal a druha Cisty. Ze vstupu vytvofime spektrogram a nasledné je
vypocitan podle (5) index kvality MS — QI (obr. 3.16). Je vidét, ze s rostouci kvalitou se
zvysil i koeficient MS — Q1.
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Obr. 3.15: Ukazka modulacniho spektrogramu [3]
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Obr. 3.16: Zména koeficientu MS — QI s odlisnou kvalitou signalu [3]

Vypocet koeficientu MS — QI probiha na vstupnim signalu po oknech. Pro zvoleny
casovy usek (délku okna) je proto jeho hodnota pro vSechny vzorky v okné stejna.
Nejkratsi okno, které je pro vypocet mozno pouzit, ma délku 5 s. [3] Aby bylo mozné
vyuzit vypoctené hodnoty MS — QI pro zatfazeni jednotlivych Casti signalu do tfech trid
kvality, je nutné zavést dvé prahové hodnoty p; a p,, kde p; < p,. Potom plati:

MS — QI <py;Q =3
Pr<MS—-QI <pyQ =2 (7
MS —QI >p,;Q =1,
kde Q je znamka kvality pfifazena v§em vzorkim v okné.

Nevyhodou algoritmu je, ze v sobé nema zahrnutou detekci patologickych signalt.
V piipadé€, Ze se na vstupu vyskytne signal s patologii, ktera ho siln€ odlisuje od prabehu
zdravého EKG (napft. akutni infarkt myokardu nebo komorova extrasystola, viz kap. 1.4),
muze dojit k nezadoucimu poklesu koeficientu MS — QI a tim padem i znamky kvality.
Algoritmus tedy v nékterych ptipadech nemusi byt schopen rozlisit zaruseny signal od

vyrazné patologie.
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4 Vysledky

Zkoumani spravnosti hodnoceni kvality EKG bylo provedeno u celkové péti algoritmi:

1. Nepfima metoda

Pfima metoda

SNR algoritmus — autor Lukas§ Smital a tym [29] (SNR LS)
SNR algoritmus — autor Michaela Brackova [3] (SNR MB)
MSQI algoritmus — autor Diana Tobonova [30] (MSQI)

DA

Na uvedenych algoritmech byly provedeny celkoveé Ctyfi testy. Na kazdy z testd byla
pouzita riizna testovaci sada dat. Slo o

e Test uspesnosti hodnoceni na del§ich EKG datech
e Test univerzalnosti
e Test citlivosti na patologie

e (Casovou naro¢nost

Vystupem vSech prezentovanych algoritma je vzdy vektor kvalit, ktery ma stejnou
délku jako vstupni signal. U kazdého z testl s vyjimkou Casové ndrocnosti se proto bude
v raznych podobach porovnavat tento vektor s vektorem anotaci.

4.1 Testy spravnosti hodnoceni na delSich EKG datech

Test spravnosti hodnoceni jsme provedli na dvou EKG signalech. Jako prvni signal byla
vybrana spojend data nachazejici se v testovaci mnoziné (viz ueni sité pro Primou
metodu, kap. 3.2.1). Jde 0 10 % z celkového objemu anotovanych dat ziskanych z verejné
dostupné databaze na portalu PhysioNet [33]. Zaznam je rucné anotovan tremi
hodnotiteli. Celkova délka tohoto testovaciho zdznamu je piiblizn€ 11 hodin.

Druhym pouzitym signalem je moje vlastni EKG o délce necelé 3 hodiny namérené
pfistrojem Faros. Tento signal jsem ru¢né€ anotoval, pficemz jsem vychazel ze znalosti
rozdeleni signalu do tfech tiid kvality.

Analyza funkénosti vSech algoritma probihala formou vyhodnoceni procentualni
shody stanoveného vektoru kvalit z obou vstupnich signali s vektorem anotaci. Shoda
vektoru kvalit s anotaci zelené je vyjadiena pomoci matice zamen, kde Q4 je anotovana
a Qy hodnocena kvalita (tab. 4.1 a 4.2).

Procentualni chyba modre odpovida mistim, kde byl signal ohodnocen horsi
znamkou, nez jakou byl anotovan, av§ak nejedna se o hrubou chybu. Tyto piipady neni
nutné povazovat za chybu. Svédci to spiSe o jiné arovni prisnosti hodnoticiho algoritmu
ve srovnani s anotaci. Tyto nepiesnosti proto zahrneme do uspesnosti.

Procentualni chyba nad hlavni diagonalou cervené odpovida mistim, kde byl signal
ohodnocen lepsi znamkou, nez jakou byl anotovan. Znamena to, ze useky s nekvalitnim
signalem by mohly byt nespravné oznaceny jako vhodné pro néslednou analyzu. Tento
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udaj proto jiz mizeme povazovat za chybu algoritmu. Shriime si tedy, jak se vypocitaji
jednotlivé veliCiny popisujici funkcénost algoritmu:
shoda = Q14 N Q1 + Q24 N Q2x + Q34 N Q3y ®)
Uspésnost = shoda + Q14 N Qzy + Q14 N Q3 + Q24 N W3y )
chyba = Q24 N Q1 + Q34 N Q1 + Q34 N Q2 (10)

Na obr. 4.1 a4.2 je zobrazeno srovnani shody a uspésnosti vSech metod pro obé
testovaci data. Celkové vysledky jsou shrnuty v tab. 4.3, pficemz je vyznacena nejlepsi
hodnota u kazdého z parametra (shoda, uspésnost, chyba).

Tab. 4.1: Vysledky pro Testovaci data

Testovaci data — délka 10,7 h

Neprima metoda [%] SNR LS [%] MSQI [%]
Q14 Q24 Q34 Q14 Q24 Q34 Q14 Q24 Q34
(Tl 50218 7,53 70,45 ‘ 12,44 58,42 14,65
Py 2027 S1506 0,48 ‘ 10,07 9,62 644
(oFyram 0:45 5 108 0,00 ‘ 0,06 0,10 = 0,83
shoda = 69,40 shoda = 85,79 shoda = 72,67
uspésnost = 92,10 uspésnost = 86,33 Uspésnost = 83,22
chyba = 7,90 chyba = 13,67 chyba = 16,78
Pfima metoda [%o] SNR MB [%]
Q14 Q24 Q34 Q14 Q24 Q34
Al 58.07 1.1 57,30 \ 4,39
A 1286 2145 13,83 \ 18,05
A 000 0,02 0,01 \ 0,05
shoda = 84,04 shoda = 80,51
uspésnost = 96,91 uspésnost = 94,40
chyba = 3,09 chyba = 5,60

38



Tab. 4.2: Vysledky pro zaznam Vlastni EKG

Vlastni EKG — délka 2,7 h

Neprima metoda [%] SNR LS [%] MSQI [%]
Q14 Q24 Q34 Q14 Q24 Q34 Q14 Q24 Q34
T 64,75 | 16,21 0,34 [67.63 | 20,38 65,34 | 19,80
Qo 2,55 2,07 0,19 0,02 | 0,66 2,16 1,19
Qsy 0,35 2,76 10,79 0,00 | 0,00 0,08 0,07
shoda = 77,61 shoda = 69,65 shoda = 68,04
uspésnost = 83,27 uspésnost = 69,67 uspésnost = 70,35
chyba = 16,73 chyba = 30,34 chyba = 29,65
Pfima metoda [%o] SNR MB [%]
Q14 Q24 Q34 Q14 Q24 Q34
(T 61.56 | 3.46 0,01 166,69 18,66
Qo 5,94 | 17,67 11,35 | 0,82 | 247
Qsy 0,00 0,00 0,01 0,00 | 0,00
shoda = 79,24 shoda = 70,87
uspésnost = 85,18 uspésnost = 71,69
chyba = 14,82 chyba = 28,31
Srovnani shody
90 — 90
i [ Testovaci data [
_ - 3 viastni EKG -

85 _| | 85

80 _ ] [ 80
°\° - -
g ] i
|- _
w75 _] 75

70 _| 70

65 | [ 65

Nepfima PFima SNR LS SNR MB MSQI

Nazev metody

Obr. 4.1: Srovnani shody pro oba zaznamy
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Srovnani uspésnosti
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Obr. 4.2: Srovnani UspéSnosti pro oba zaznamy
Tab. 4.3: Celkové vysledky
Neprima Prima SNR LS SNR MB MSQI
Priam. shoda [%] 73,51 71,72 75,69 70,34
Prim. aspésnost [%o] 87,69 78,00 83,05 76,79
Prim. chyba [%] 12,31 22 16,95 23,21

4.1.1 Diskuze vysledku

Provedli jsme test na dvou delSich EKG zaznamech — Testovaci data (11 h) a Vlastni
EKG (3 h). Ztestu vysla nejlépe Pfima metoda, kterd se umistila na prvnim misté
z hlediska shody i dilezitého parametru UspéSnosti (druha Neptima, posledni MSQI,
viz obr. 4.1 s 4.2). Hodnota uspesSnosti nam tika, jakému procentu vzorka byla udélena
spravna znamka, a zaroven nedoslo k chybnému ptidéleni lepsi znamky, nez na jakou je
usek anotovan (vztah (9)). Chybné pfidélovani je dalezitym parametrem, ktery hodnota
uspésnosti zohledniuje, miizeme ji proto povazovat za dulezitéjsi ukazatel nez hodnotu

shody.

Neptima metoda skoncila s hodnotou uspésSnosti tésné za Pfimou metodou (tab. 4.3).
Z vysledka vyplynulo, ze Nepfima metoda ma oproti Pfimé lepsi schopnost detekce

nekvalitnich signalt o kvalité 3, avSak zaostava v rozeznani kvalit 1 a 2.
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Z vysledku je dale ziejmé, ze vSechny algoritmy dosahly nizsi ispesnosti na Vlastnim
EKG v porovnani s Testovacimi daty. Vlastni EKG data pravdépodobné obsahuji jiné
typy prubéhti nez Testovaci data a metody je neumi spravné identifikovat. Je také mozné,
ze vysledek byl zpiisoben neodbornou tvorbou anotace (vytvorena autorem diplomové
prace).

4.2 Test univerzalnosti

Test univerzalnosti by mél odhalit, jak vybrané hodnotici metody reaguji na riznorodé
vypadajici akceptovatelné a neakceptovatelné EKG signaly. Pro ucely tohoto testu byla
vybrana databaze [37], ktera obsahuje 1000 zaznamt — 773 akceptovatelné a 225
neakceptovatelné kvality. Vyuziva teda pouze fazeni do dvou tfid kvality. EKG zaznamy
jsou dvanacti svodové.

Z databaze jsme nasledné vybrali 20 akceptovatelnych a 20 neakceptovatelnych
signalti o délce 10 s. Z dvanacti svodového EKG byly pro test vybrany vzdy signaly
z jednoho svodu, které bylo mozné jednozna¢né priradit k jedné ze dvou kategorii. Pro
ob¢ skupiny byla snaha vybrat odli§né prabehy signalt tak, aby se ukazala funkCnost na
raznych podobach zaznamu. Pro testovani bylo pouZito také nékolik pribéhi nevzniklych
pii EKG (napf. funkce sinus, bily Sum). Ukazky nékolika vyuzitych signalii jsou v tab.
4.4a a 4.4b.

Tab. 4.4a: Ukazky signalt pouzitych pro test

Anotovano jako akceptovatelny | Anotovano jako neakceptovatelny
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Tab. 4.4b: Ukazky signala pouzitych pro test

Anotovano jako akceptovatelny

Anotovano jako neakceptovatelny

Pokud algoritmus ohodnotil zaznamy znamkou 1 nebo 2, byly povazovany za
akceptovatelné. Pokud se v signalu objevila znamka 3 pro vice jak 25 % vzorkd, byl cely
signal povazovan za neakceptovatelny. Vysledky v podobé matice zamén (pocty shod)
jsou shrnuty v tab. 4.5, kde Q4 (Q4, Qng4) je anotovana a Qg (Quy, Qupy) hodnocena

kvalita.

Tab. 4.5: Vysledky pro druhou databazi

Neprima metoda [pocet]

SNR LS [pocet]

MSQI [pocet]

Qaa Qna
Qan 3
Onu
shoda = 35
chyba =5

Qaa Qna
Qan 0
Qnu 0
shoda = 23
chyba = 17

Qaa Qna
0 4
0 6
shoda = 26
chyba = 14

Pfima metoda [pocet]

SNR MB [pocet]

shoda = 20

chyba = 20

shoda = 27
chyba = 13
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Na obr. 43 je zobrazeno srovnani poctu shod s20 akceptovatelnymi a 20
neakceptovatelnymi signaly. Obrazek vypovida o funk¢nosti metod na obou skupinach.

Srovnani shod s 20 akc. a 20 neakc. signaly

] 1 Akceptovatelné B
-1 | E3 Neakceptovatelné r
20 | — — | 20
15 _| | 15
- i L
o ;| L
<
[7] - -
)
'3 10 ] 10
S 10 L
5_] -5
0 _‘ 0
Nepiima Pfima SNR LS SNR MB MSQI

Obr. 4.3: Pocet spravn¢ zarazenych zaznamu - shody

4.2.1 Diskuze vysledku

Vysledky Testu univerzalnosti potvrdily podezieni z pfedchoziho testu na del§ich EKG
datech. Jak vyplyva z tab. 4.5 a obr. 4.3, Nepfima metoda dokaze za danych podminek
nejlépe odhalit rizné vypadajici nekvalitni signal (kvalita 3). Vyhodou nepfimé metody
je, ze zohlednuje tvar prabéhu EKG signalu. V pfipad€, kdy je na vstup pfiveden
nezasumény, ale nekvalitni EKG signal, pfipadné se o EKG signal vibec nejedna, je
ostatnimi algoritmy oznacen Casto za akceptovatelny. Po pfivedeni signalu o konstantnim
napéti 0 V na vstup dokonce metoda SNR MB zhavaruje. Situace je demonstrovana na
obr. 4.4 a4.5.

Tvar prubéhu EKG signalu zohlediuji rovnéz metody Piima a MSQI. Nepiima
metoda v tomto testu vSak nedopadla dobfe. Netspé&snost Pfimé metody je zapficinéna
zejména tim, ze pouzita neuronova sit nebyla natrénovana na dostateném mnozstvi dat.
V trénovacich datech se vyskytovalo pouze omezené mnozstvi nekvalitnich signald,
a proto metoda v tomto stavu na $irSim spektru nevyhovujicich signalt selhava.

Metoda MSQI by z jejiho principu méla odhalit signaly, které jsou nevyhovujici
pouze pribéhem nikoli zasuménim, avsak selhava zde i ona. Diivody nejsem schopen

43



piesvédCive diskutovat, nebot’ nejsem autorem algoritmu MSQI metody. Pravdépodobné
vSak MSQI metoda nezohlednuje tvar pribéhu EKG signalu dostatecné.

Akceptovatelné signaly dokazaly vSechny metody spravné zatradit s pfibliZné stejnou
uspésnosti. Tento vysledek se dal oCekavat na zakladé vysledkti predchoziho testu na
delsich EKG datech.
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-8000 - 7

-10000 - 1
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-14000 - b

-16000 - A

_1 8000 1 1 1 1 1
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Obr. 4.4: Vypadek, Nepfima m. — znamka 3, ostatni — znamka 1

1000 T T
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-1500 ! ! ! !
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Obr. 4.5: Nekvalitni signal, Nepfima m. — znamka 3, ostatni — znamka 1
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4.3 Test citlivosti na patologie

Provedeni tohoto testu by mélo objasnit, jak jednotlivé metody reaguji na patologické
EKG. K testu bylo vybrano 14 desetisekundovych signalt, u kterych se vyskytovaly
rizné druhy patologii (viz kap. 1.4). Slo napiiklad o raménkové blokady, komorové
extrasystoly, patologie ST tuseku a dalsi. Signaly byly vybrany z vefejné dostupné
databaze MIT-BIH Arrhythmia Database [34]. Vysledky jsou shrnuty v tab. 4.6. Pro test
byly vybrany pouze signaly odpovidajici kvaliteé 1, idealné by tedy mély toto hodnoceni
obdrzet iod testovanych metod (v tab. 4.6 zelené). Dulezité je, aby nedochazelo
k ohodnoceni kvalitniho patologického signalu znamkou 3 (cervené). Mohlo by tak dojit
k jeho vyfazeni z nasledné analyzy pro stanoveni diagndzy, coz by mohlo mit zdvazné
zdravotni dasledky pro pacienta.

Tab. 4.6: Vysledky testu na patologie

Znamka 1
Znamka 2
Znamka 3

Vysledky jsou shrnuty pro piehlednost jesté v obr. 4.6.
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Obr. 4.6: Srovnani vysledku testu na patologie
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4.3.1 Diskuze vysledku

Z testu citlivosti metod na patologické signaly kvality 1 vysly nejlépe metody Pfima, SNR
od LukaSe Smitala a tymu a metoda MSQI (tab. 4.6 a obr. 4.6). VSechny tfi metody mély
shodné uspésnost 100 % a ohodnotili vSech 14 signalti znamkou 1.

Vysledek u Ptimé metody potvrdil spravnost nauceni neuronové sité, kterou metoda
pouziva, na vybrané patologické signaly. Dobry vysledek se dal ale o¢ekavat, protoze pro
test byly zvoleny v pievazné mife ty druhy patologickych pribéhi, na které byla sit
natrénovana. Je mozné, ze v pripadé€, ze by se pouzili jiné a méné obvyklé patologie,
nebyla by uspésnost hodnoceni 100 %.

Nulova chybovost u metod SNR a MSQI je oCekavatelna, protoze jejich algoritmy se
nezamértuji v dostatecné mife na samotny prubéh EKG signalu, pouze na jeho zaruSenost.
Drobnym piekvapenim proto je vysledek u metody SNR od Michaely Brackové, kde
piiblizné u poloviny zaznamd doslo k udéleni znamky 2. Zadny zaznam vsak nebyl
vytazen (udéleni znamky 3). Je mozné, ze algoritmus vyhodnotil neékteré typy patologii
jako druh napftiklad nizkofrekvencniho ruSeni a doslo tak ke zhorSeni znamky.

Nejhlire si vtomto srovnani vedla Nepfima metoda. Divodem je, ze do jejiho
algoritmu neni pfimo implementovana schopnost detekovat patologické signaly, z jejich
pritomnosti tedy nepocita. I pres to vSak doslo k vyfazeni pouze jediného zdznamu.
Ostatni byly zarazeny bud’ spravné, nebo jim byla udélena znamka 2, coz vSak nemusi
znamenat jejich vyfazeni z pfipadné dalsi analyzy pro stanoveni diagnozy pacienta.

4.4 Casova naroc¢nost

0 5 10 15 20 25 30
20 v by o o by oy by oy by oy by oy 20
| | —e— Nepfima L
1| —=— piima [
SNR LS
7] =—4+— SNR MB i
15 _| MSOI /' |15

Doba vypoétu [min]

0 5 10 15 20 25 30
Délka EKG zaznamu [h]

Obr. 4.7: Srovnani ¢asové narocnosti vypoctu u jednotlivych metod
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Na zavér byly vSechny hodnotici metody podrobeny testu ¢asové naro¢nosti vypoctu. Pro
kazdou metodu byla vybrana stejna data — zaznam EKG o délce pfiblizn€ 30 hodin. Na
obr. 4.7 je zobrazena zavislost vypocetni doby na délce vstupnich dat.

4.4.1 Diskuze vysledku

Ze srovnani vypocetnich dob vysla nejlépe Pfima a SNR metoda od Michaely Brackové.
Pro obé metody nepiesahla vypocetni doba 5 minut i pfi 25 hodin dlouhém signalu.
U Pfimé metody se pohybovala dokonce jen kolem 1 minuty. Vypocetni Cas se navic
zvysSoval s rostouci délkou zaznamu linearné.

Pfi srovnani zbylych tfech metod na to byly 1épe metody SNR od Lukase Smitala
a MSQI nez Nepiima metoda, v ptipadé kratsich vstupnich signald. U Nepiimé metody
se vSak na rozdil od zminénych dvou metod navySoval vypocetni Cas linearné. Oba
algoritmy (SNR LS aMSQI) vykazovaly ve zkoumaném rozsahu jistou miru
exponencialniho ristu vypocetni doby. Pokud by se na vstupu objevily data delsi nez 25
hodin, doslo by proto pravdépodobné k mnohem rychlej§imu nartstu ¢asu vypoctu nez
u Nepiimé metody.

4.5 Zhodnoceni metod

Z vysledki provedenych testd je mozné shrnout vlastnosti jednotlivych metod do tab. 4.7.
Symboly v znaci, ze metoda dosahla dobrych, m akceptovatelnych a X nedostateCnych
vysledku.

Tab. 4.7: Vlastnosti metod

Nepiima Pfima SNR LS SNR MB MSQI

Citlivost na
kvality 1 a 2

Citlivost na

kvalitu 3 X X X X
Citlivost na
patologie

Doba vypoctu
pro signal >24 h X X

Pti detekci signalt odpovidajicich kvalitam 1 a 2 pracovali v§echny metody pfijatelné
az na Pfimou metodu, ktera dosahla vyrazngji lepSich vysledkd. U ostatnich metod
dochazelo k obfasnym zdménam kvalit 2 a 1, Pfima metoda tento typ chybovosti
vykazovala minimaln€. Hranice mezi prvnimi dvéma stupni kvalit neni Casto jasné
vymezena a ani u jednoho z nich zpravidla nedojde k vyfazeni signalu z ptipadné dalsi
analyzy. Parametr samotny proto zcela jednoznaéné nevypovida o funkénosti algoritmu.
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K opacné situaci, tedy hodnoceni signalti o kvalité 3 znamkou 1 nebo 2, jiz vSak
dochazelo v rizné mife u vSech algoritma kromé Nepiimé metody. Jedna se o dalezity
ukazatel funk¢nosti, protoze k analyze se mizou dostavat signaly nizké kvality. Nejhare
na tom byly vtomto ohledu metody Pfima a SNR od LukaSe Smitala. Duvod
nefunkénosti Pfimé metody v odhalovani nekvalitnich signala je zejména ten, ze pro
trénovani pouzité neuronové sité nebylo k dispozici dostate¢né mnozstvi dat (zejména
o kvalite 3). V zbylych ohledech (schopnost spravné hodnotit patologicky signal
a vypocetni naro¢nost) totiz Pfima metoda funguje dobfe. Lze tedy ocekavat, ze pfi
spravném nauceni sité by v celkovém méfeni predcila vSechny zminéné metody.
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S Zavér

Hlavnim tkolem diplomové praci bylo seznamit se s problematikou hodnoceni kvality
EKG signali, vytvorit vlastni metodu pro klasifikaci dlouhodobych signala (vice nez 24
hodin) a srovnat jeji vykonnost s jiz existujicimi metodami. V ramci prace byly vytvofeny
dvé metody pro hodnoceni kvality — Nepiima a Pfima metoda. Oba postupy vyuzivaji
neuronové sit€. Nepfima metoda vyuziva neuronovou sit pouze k segmentaci EKG,
nasledny algoritmus vystup zpracuje a vyhodnoti kvalitu signalu. Naproti tomu Pfima
metoda aplikuje neuronovou sit rovnou na hodnoceni kvality signalu. Pro srovnani
funkénosti byly vybrany tii metody jinych autort. Slo o metody vyuZivajici pro
hodnoceni kvality vypoctu koeficientu SNR (Signal to noise ratio) od LukaSe Smitala
a tymu (SNR LS) [29] a Michaely Brackové (SNR MB) [3]. Testovana byla i metoda od
Diany Tobonové [30], ktera na zakladé vypocCtu koeficientu kvality MS — QI
z modulac¢nich spekter signalu urcuje kvalitu. Hlavni cil prace proto mizeme povazovat
za splnény.

Po vysvétleni principu byly metody podrobeny testovani funkcnosti. VSech pét metod
bylo navrzeno tak, aby fadili signal do tfech tfid kvality: signal je vhodny ke kompletni
analyze (1), pouze castecné (2), neni vhodny (3). Vyhodou Nepiimé i Pfimé metody
v porovnani s ostatnimi je, ze zohlednuji samotny prubéh kiivky EKG. V pfipadé
Nepiimé metody se tak déje aplikaci péti kritérii na pfedem segmentovany signal
neuronovou siti: HRV, SNR, délka periody, piitomnost faleSnych vzorki QRS, spravny
prubéh signalu uvnitf periody. Nepfima metoda navic dosahla dobré citlivosti na signaly
Spatné kvality 3, tzn., Ze je nezaménuje se signaly vysSich kvalit, coz je jeden
z nejdulezitéjSich parametri. Pfima metoda vyuziva neuronovou sif rovnou pro
hodnoceni signalt. Pfimy algoritmus mél dobré vysledky pfi detekci signald vyssSich
kvalit 1 a2 ale selhaval v identifikaci nevyhovujicich signald. Divodem bylo
nedostate¢né mnozstvi dostupnych dat pro trénovani sité (zejména o kvalité 3). Zbylé
metody od jinych autort taktéz vykazovaly nizsi schopnost detekce kvalit 3 oproti
Nepiimé metode.

Je nutno zminit, ze Nepfima metoda méla ve srovnani s Pfimou urcité problémy se
zpracovanim patologickych signalt. Pfi testu na 14 patologickych signalech vysoké
kvality doslo u udéleni horsi zndmky a v jednom piipadé dokonce k vytazeni signalu.
Nepiima metoda téz vyzaduje nasobné vyssi vypocetni ¢as (az 15x). S pfihlédnutim na
podminky, za jakych byla prace vypracovana (neprili§ velké mnozstvi anotovanych dat,
prace jednotlivce) je mozné i pres tyto nedostatky povazovat Nepiimou metodu za
nejlepsi z testovanych.

V piipad€, ze by bylo k dispozici vétsi mnozstvi anotovanych dat k trénovani sité,
zlepsila by se uPfimé metody schopnost detekovat spravné signaly o kvalité 3,
a v kone¢ném méfeni by tak predcila vSechny uvedené metody nevyuzivajici neuronové
sit€ i Nepfimou metodu. Velké mnozstvi trénovacich dat by bylo mozné ziskat naptiklad
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z databazi firem, které se zabyvaji telemedicinskym monitoringem EKG. Tyto firmy
uskladiuji mnoho zaznamu svych pacientt a svoje diagnostické algoritmy na nich trénuji.
V ramci této prace se vSak nebylo mozné k témto materialim dostat, protoze se jedna
o citlivé materialy.

Prezentované metody by mohly nalézt uplatnéni napiiklad ve zminénych
telemedicinskych firmach, kde se pouzivaji diagnostické algoritmy pro nalezeni patologii
v pacientskych zdznamech. Diagnostické algoritmy vSak Casto falesné pozitivné deteku;i
patologie v nekvalitnich a zaSuménych usecich signalu, které je poté nutno ru¢né vyradit
[38]. Hodnotici algoritmus by proto mohl pfedem tyto mista vytadit a ulehcit tak praci.

Zavérem lze fici, ze hodnotici metody vyuzivajici neuronové sité dokazou predcit
konven¢ni metody. AvSak nutno zduraznit, ze architektury neuronovych siti prezentované
v této praci nelze brat jako vzorové a nejlepsi. V praxi by k jejich tvorbé piistoupil tym
na misto jednotlivce a vysledek by tak byl pravdépodobné mnohem vice optimalizovany.
Poznatky z vysledkd vytvorenych algoritmi Ize proto pojmout jako naznacCeni sméru
dal§iho vyvoje a zdokonalovani.
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