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ABSTRAKT

Tato bakalarska praca sa zaoberd metédami odhadu dychovej aktivity z EKG. Pre lepsie
pochopenie témy je opisana anatomia a fyzioldgia dychacieho a kardiovaskularneho sys-
tému. Okrem toho si vysvetlené aj viaceré metddy odhadu. V praktickej Casti bol pouzity
verejny dataset EKG signalov od¢itanych z polysomnografie. Algoritmus na odhad bol
implementovany v programovacom jazyku Python pomocou kniznice PyTorch. Na zaver
sa diskutuju vysledky a porovnavaju sa s inymi metédami.

KLUCOVE SLOVA
dychova aktivita, respiracna krivka, EKG, odhad, strojové ucenie, neurénova siet, binarna
respiracna krivka, obalka EKG

ABSTRACT

This Bachelor thesis deals with methods to estimate respiration activity from ECG. For
a better understanding of a subject, the anatomy and physiology of the respiratory
and cardiovascular systems are described. Furthermore, several estimation methods are
explained as well. A public dataset of ECG signals read from polysomnography was used
in the practical part. An algorithm for estimation was implemented in the programming
language Python using the PyTorch library. Finally, results are discussed and compared
to other methods.
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Uvod

Dychanie (respiracia) je jednym zo zédkladnych dejov charakterizujtcich zivé orga-
nizmy a patri medzi zadkladné zivotné funkcie. Proces dychania zabezpecuje respi-
racny systém, ktorého hlavnou tlohou je vymena plynov medzi vonkajsim prostre-
dim a telom jedinca, teda prisun kysliku a odstranenie oxidu uhli¢itého z tela. Kyslik
je krvou transportovany z plic do celého tela pomocou kardiovaskularneho systému
a oxid uhli¢ity z buniek odvedeny spat do plic na vydych. Porucha dychania, jeho
nepravidelnost alebo nedostatocnost respiracného systému su casto indikatorom roz-
nych ochoreni respiracného systému alebo zivot ohrozujiceho stavu. Dychovi ak-
tivitu popisuje dychova krivka, ktora moze byt zaznamenavana pomocou roéznych
monitorovacich pristrojov.

Rovnako, ako je dolezity monitoring dychania, je tiez dolezita diagnostika kardi-
ovaskularneho systému, informaécie o ¢innosti srdca a jeho elektrickej aktivite. Vzhla-
dom na fakt, ze elektricka aktivita srdca podmienuje jeho mechanicki pracu, véasné
odhalenie akychkolvek patologickych stavov je klucové. Zaznam o elektrickej srdec-
nej aktivite sa najcastejsie ziskava pomocou elektrokardiografie, ktora patri medzi
zakladné vysetrovacie metédy. V praxi sa casto vyuziva snimanie oboch, respiracie
aj srdecnej aktivity, zaroven. Takéto snimanie sa realizuje pomocou polysomnogra-
fického pristroja, ktory je schopny zaznamenéavat aj iné paramtre ako napr. krvny
tlak, srdecny tep a iné.

Respiracia a srdecna ¢innost st velmi izko prepojené. Velmi casto sa preto v praxi
vyuzivaju metody odvodenia respiracnej aktivity z elektrokardiogramu, zvacsa pri
dlhodobom monitorovani pacienta. Vyhody odvodenia respiracie zo zaznamu EKG
spoc¢ivaju hlavne v komforte pre pacienta, zohladnuje sa vsak aj praktické a casové
hladisko. Tieto metédy st zvacsa postavené na algoritmoch, ktoré st schopné za-
bezpecit pozadovany vyledok. Odvodenie respiracnej aktivity pomocou strojového
ucenia je tiez jednou z tychto metdd, a prave na tento druh metédy odhadu je zame-
rana tato praca. Prva cast prace sa venuje respiracii ako takej, fyziologii respira¢ného
systému a snimaniu respiracie. Druha cast popisuje fyziolégiu kardiovaskuldrneho
systému, snimanie EKG signalu a popis EKG krivky. Tretia ¢ast obsahuje literarny
reSers moznych metdéd odhadu dychovej krivky z elektrokardiogramu. Néasledne je

aplikovana metoda na identifikaciu nadychov a vydychov z elektrokardiogramu.
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1 Respiracia a respiracna krivka

Snimanie respiracie zohrava klicovi tlohu vo véasnej diagnostike roznych respirac-
nych ochoreni ako st obstrukéné a restrikéné poruchy, chronické ochorenia dychacich
ciest, spankova apnoe, respiracna nedostatocnost a pod. Odhalenie tychto ochoreni
je mozné prave pomocou snimanych parametrov pocas dychania. S to napriklad
dychova frekvencia, dychové objemy, tlak dychacich plynov, saturacia krvi kyslikom
a pod. Respiraciu je mozné snimaf samostane pomocou konktrétneho snimacieho za-
riadenia alebo, z praktického hladiska, sa casto respiracia snima pomocou monitoru
vitalnych funkcii, pricom monitor zaznamenava okrem respiracnych parametrov aj

krvny tlak, srdecny tep, EKG, kyslikovi saturaciu.

1.1 Anatémia dychacieho systému

Respirac¢ny systém zabezpecuje plynuli vymenu dychacich plynov (kyslik a oxid
uhli¢ity) medzi vonkajsim prostredim a plicami. Dychaciu ststavu tvoria dychacie
cesty a pluca. Dychacie cesty (Obr. 1.1) mozno rozdelit na horné dychacie cesty
(nosnd dutina, hltan) a dolné dychacie cesty (hrtan, priedusnica, priedusky).

Vdychovany vzduch prechddza nosom cez nosnu dutinu. Nosnt dutinu (aj vedlaj-
sie nosné dutiny) tvori sliznica (vystlana cylindrickym riasinkovym epitelom), ktora
je bohato prekrvend, obsahuje mnozstvo hlienovych zliaz a tvori tak ochranni bari-
éru [1]. Priechodom vzduchu cez tito dutinu dochddza k jeho ¢isteniu, zvlhéovaniu,
zahriatiu a zachyteniu necistot.

Prad vzduchu dalej prechadza nosohltanom, ktory ho vedie z nosnej dutiny do
ustnej casti hltanu a odtial smerom do hrtanu. Do nosohltanu usti prava a lava
Eustachova trubica, ktora spaja nosohltan so stredousnou dutinou a zabezpecuje
tak vyrovnavanie tlaku medzi stredousnym a atmosferickym tlakom.

Hrtan spdja nosohltan s priedusnicou, je tvoreny chrupkami, ktoré st medzi
sebou spojené pohyblivymi spojmi. V hrtane sa nachadzaji dva pary hlasovych
vazov, ktoré sa podielaji na reci [2].

Priedusnica je pokracovanim hrtanu. Je to trubica s dizkou asi 12 cm tvorend prs-
tencovymi chrupkami, ktord sa rozvetvuje na pravi a lavu priedusku (bronchi), ktoré
vstupuju plic [2]. Priedusky vstupujice do plic sa dalej rozvetvuji na priedusinky
(bronchioli), alveolarne chodbicky (ductus alveolares) a plicne vacky (alveoly) [2].

Pltica st organ zabezpecujuci vymenu dychacich plynov medzi vnttornym pries-
torom plicnych vackov a krvou prudiacou kapilarami na ich vonkajSom povrchu. St
ulozené v hrudnej dutine kde kazdé plicne kridlo sa nachadza na jednej jej strane,

mozno ich rozdelit na pravi a lava cast.
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Obr. 1.1: Anatomicka stavba dychacieho systému.
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Prava cast plic sa sklada z troch lalokov, lava ¢ast len z dvoch. Vnutornt stenu
plic tvori riasinkovy epitel. Pohyb riasiniek s tenkou vrstvou hlienu na povrchu
sliznice ocistuje povrch dychacich ciest od vdychovanych necistot, a hlien zvlhcuje
ich povrch.

Povrch plic pokryva tenka blana - poplicnica, ktorda prechadza v pohrudnicu.
Medzi obomi blanami je maly priestor tzv. pleurdlna dutina, obsahuje tekutinu,
ktora zmierniuje trenie medzi poplicnicou a pohrudnicou. Vdaka podtlaku (tj. tlak
nizsi nez atmosfericky tlak) v pleurdlnej dutine je mozné rozpinanie plic pri na-
dychu [4]. V pripade, ze ddjde k preniknutiu vzduchu do pleurdlnej dutiny a tym
k vyrovnaiu vnitrohrudného tlaku s atmosferickym (porusenie podtlaku), nastava
kolabs plic na danej postihnutej strane. Tento stav sa nazyva pneumotorax, moze

byt spdsobeny zranenim (zlomenina rebier) alebo pri invazivnych lekarskych zékro-
koch.
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1.2 Fyziolégia dychacieho systému

Respirac¢ny cyklus mé tri fazy - plicnu ventilaciu, diftziu plynov a transport plynov.
Plticna ventildcia (vonkajsie dychanie) zabezpecuje vimenu vzduchu medzi okolnym
prostredim a plicnymi vackami. Dochadza pri nej k objemovym zmenam hrudnika
a plic pocas dychového cyklu. Je to dej, ktory definuje cyklické striedanie nadychu
a vydychu.

Pri nddychu (inspirium) sa zvicsuje objem plic a hrudného kosa. Rozpatim
hrudnika a plic sa v medzihrudnom pristore vytvara podtlak, ktory udrzuje plica
rozpaté [5]. Hlavnym dychovym svalom pri nadychu je brénica, ktord oddeluje dutinu
hrudnt od dutiny brusnej. Pri nadychu sa brénica posiva smerom nadol a tym
zvacsuje objem hrudnika. Uplatnuje sa tu aj vonkajsie mezdirebrové svalstvo, ktoré
pomaéha rozpinat hrudny kos. Nadych sa oznacuje ako dej aktivny.

Vydych (expirium) je opaénym dejom k nadychu. Pri vydychu sa zmesuje objem
pltic a hrudného kosa. Branica sa pri vydychu pohybuje smerom nahor, vnutorné
medzirebrové svaly relaxuju a rebra sa vracaji do povodnej pozicie. Vydych je dej
pasivny. Za fyziologickych podmienok je frekvencia dychania 16-20 dychov za mi-
nutu.

Plticnou ventilaciou je zabezpeceny neustaly privod atmosferického vzduchu do
pltc, kde je vzduch v tesnom kontakte s krvou pretekajicou plicnymi kapilarami.
Vymena dychacich plynov prebieha pomocou diftizie po tlakovom spade t.j z miesta
vyssieho tlaku do miesta tlaku nizsieho [5]. Kyslik difunduje z plicnych vackov do
krvi v krvnych vlasocniciach cez alveolo - kapilarnu membranu, dochadza tak k okys-
liceniu krvi za vzniku oxyhemoglobinu, oxid uhli¢ity difunduje opa¢nym smerom a
je odstrateny z tela von.

Transport dychacich plynov je zabezpeceny vazbou na hemoglobin v erytrocy-
toch. Stupen nasytenia krvi kyslikom zavisi na mnoho faktoroch napr. na celkovom
mnozstve hemoglobinu, parcidlnom tlaku kyslika, teplote, pH [5]. Okyslicend krv
je rozvadzana cievani do celého tela. Vymena plynov na bunkovej trovni t.j. medzi
krvou a tkanivovymi bunkami je oznacovana ako vnutorné dychanie. Kyslik z krvi
prechadza do bunkiek , oxid uhli¢ity, ako produkt metabolizmu buniek, do krvi a

nasledne je odvedeny do plic.

1.3 Poruchy dychania

Poruchy dychania sa vo vSeobecnosti vyznacuju odchylkami od dychania fyziolo-
gického jeho nepravidelnostami. Casto dochddza k zmendm frekvencie dychania,

vynechanie dychového cyklu (apnotickd pauza), pocitovym tazkostiam pri dychani.
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Medzi najcastejsie pri¢iny porich dychania mozno zaradif obstrukéné ochorenia
plic (CHOPN;, chronickd astma, plicny emfyzém, vdychnutie cudzieho telesa), teku-
tina v dychacich cestach, poranenie pltic alebo hrudnika, spankové apnoe. Poruchy
dychania alebo jeho sfazenia mézu byt tiez casto dosledkom inych ochoreni alebo
patologickych stavov napr. kardiovaskuldrnych ochoreni (infarkt myokardu, angina

pectoris, zlyhanie srdca a.i.).

1.4 Metédy snimania respiracnych parametrov

1.4.1 Spirometria

Spirometria patri medzi zakladné funkcéné vysetrenia, ktoré slizi k diagnostike a sle-
dovaniu priebehu plicnych ochoreni. Sluzi k odhaleniu, pripadne hodnoteniu miery
poruchy ventilacnej funkcie. Je zalozena na merani objemov vzduchu, ktoré je pa-
cient schopny nachychnut a vydychnut pri kludovom dychani (tzv. statické objemy)
alebo pri usilovnych dychoch (tzv. dynamické objemy) [5].

U statickych parametrov nie je sledovany vztah k ¢asu a nezavisi na sile vydychu,
dynamické parametre sa vztahuju k ¢asu. Medzi zakladné merané objemy patri dy-
chovy, rezervny expiracny, rezervny inspiracny a rezidualny objem [5]. Spirometria
tiez umoznuje merat kapacitu plic. Medzi zakladné druhy kapacit patria napr. ins-
piracna kapacita, funkéna rezidualna kapacita, vitalna kapacita a celkova kapacita
plic.

Pristroj zabezpecujici toto vysSetrenie sa nazyva spirometer. Tvoria ho dva do
seba zapadajuce valce. Jeden je naplny vodou, druhy je naplneny vzduchom a obra-
teny dnom smerom nahor. Vnitri pristroja je nadobka, cez ktort je vedeny vdycho-
vany vzduch. Vdychova trubica tsti nad hladinu vody pod horny valec [5]. Pacient
je k spirometru pripojeny naustkom, cez ktory dycha. Zmeny objemu plynu v spiro-
metri pocas dychania st graficky zaznamenavané. Pri nadychu mé zaznamenavava
krivka rasticu tendenciu, pri vydychu naopak klesajicu. Spirometer byva casto pri-

pojeny k pocitacu, ktory merané tidaje spracovava a zobrazuje.

1.4.2 Pulzna oxzymetria

Pulzné oxymetria je jednou z ¢asto pouzivanych monitorovacich metéd v intenzivnej
starostlivosti o pacienta. Je to neinvazivna diagnosticka metoda stanovujica satura-
ciu hemoglobinu kyslikom v krvi. Poskytuje dolezité informécie pre rychle postdenie
a orientaciu aktualneho stavu zdkladnych fyziologickych funkcii dychania a obehu
(saturaciu a tepovu frekvenciu) a tiez informuje o problémoch transportu kysliku

do tkaniv [6]. Metdda je zaloZend na principe pohltenia farebného svetla ¢erveného
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spektra (660 nm) a infracerveného spektra (940 nm) deoxyhemoglobinom a oxy-
hemoglobinom. Tieto dve vlnové dizky sa pouzivaji preto, lebo oxyhemoglobin a
deoxyhemoglobin maju pri tychto konkrétnych vlnovych dizkach rézne absorpéné
spektra. V cervenej oblasti absorbuje oxyhemohlobin menej svetla ako deoxyhemog-
lobin, zatial ¢o v infracervenej oblasti to je naopak [7]. Pomer absorpcii v tychto
dvoch vinovych dizkach sa kalibruje empiricky na ziklade priamych merani oxyge-
nacie arteridlnej krvi SaO, a kalibrac¢ny algoritmus sa uklada do digitalneho mik-
roprocesora v pulznom oxymetri [7]. Pre presnost je nutné, aby diédy emitovali ¢o
najuzsie svetelné spektrum a nedochadzalo tak ku skresleniu vysledkov.

Pulzny oxymeter sa sklada zo zdoju svetla v podobe dvoch LED diéd, detektoru,
ktory meria intenzitu svetla po priechode tkanivami, displeja a prstovej alebo us-
nej sondy. Pokial je sonda spravne nasadend, je mozné na monitore pozorovat tzv.
pletysmografickti krivku. Podla jej tvaru mozeme poukézat na pripadné problémy -

porucha periférnej perfizie, pohybové artefakty atd. [8].

1.4.3 Pneumotachografia

V sucasnej dobe sa vysetrenie zakladnych funkcii pltic zameriava primarne na roz-
bor objemového prietoku nez na stanovenie samotného objemu, z tohoto dévodu
sa uplatnuje pri spirometrickom vysetreni stale castejsie pneumotachograf, ktory je
casto nespravne oznacovany ako spirometer. Umoznuje tiez zistenie rychlosti pride-
nia vzduchu v dychacich cestach a vypocitat ich odpor.

Zéakladnou meranou veli¢inou u pneumotachografu je objemovy prietok, nie ob-
jem ako je to u spirometru [9]. Pneumotachograf je pristroj tvoreny paralelne uspo-
riadanymi trubickami s rovnakym priemerom, zabezpecujicich laminarne prudenie
vzduchu. Na zaciatku a na konci je pneumotachograf napojeny na snimac tlaku,
ktory umoznuje merat rozdiely tlaku vzduchu na zaciatku a na konci pristroja. Roz-
diely tlaku st timerné rychlosti vdychovaného a vydychovaného vzduchu. Cez pre-
vodnik tlaku na napétie si zmeny dalej spracovavané pocitacom. Existuje rada pne-
umotachografov, medzi zékladné mozeme zaradit turbinkové (rotorové, vrtulkové),

ultrazvukové, tlakové diferenéné pneumotachografy a termalne anemometre [9].

16



2 Kardiovaskularny systém

Kardiovaskularny systém zabezpecuje neustaly transport krvi medzi jednotlivymi
organmi. Kardiovaskularny systém tvoria cievy a srdce. Srdce funguje ako pumpa,
ktorda pumpuje okysliceni krv, ktord je rozvadzand cievami do celého tela.

Cievy tvoria uzavrety systém, v ktorych pridi krv. Delia sa na tepny (artérie),
kroré rozvadzaji okyslicenu krv zo srdca do tela, zily (vény), ktoré privadzaju od-
kyslicent krv spat do srdca a vlasocnice (kapilary), ktoré rozvadzaji krv do organov

a periférie.

2.1 Srdce

Srdce je duty, svalovy organ, ulozeny v medzihrudi zabezpecujici konstantny prietok
krvi kardiovaskularnym systémom a jej rozvod do tela. Svojimi pravidelnymi stahmi
pumpuje krv v pravidelnych intervaloch, ktora je nasledne rozvadzana cievami do
celého tela. Srdce je prepazkou rozdelené na dve polovice - pravi (pravé srdce)
a lavi (lavé srdce). Kazda polovica sa eSte deli na predsienn a komoru, prechod
medzi nim tvoria cipovité chlopne. Medzi pravou predsiemiou a pravou komorou sa
nachédza trojcipa (trikuspitalna) chlopen, medzi lavou predsienou a lavou komorou
sa nachddza dvojcipa (mitralna) chlopen. Na prechode pravej komory a plicneho

kmeria a medzi lavou komorou a aortou st polmesicikovité chlopne (Obr. 2.1).

aorta
horna duta zila
lavé plicne tepny
pravé placne tepny
plucnicovy kmen

lava predsien
pravé plucne zily

polmesiacgikovita chlopria polmesiacikovita chlopiia

dvojcipa chlopfia
prava predsien
trojcipa chlopria l'ava komora
prava komora
dolna duta Zila

Obr. 2.1: Anatomicka stavba srdca.
[10]
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Srdecna stena ma 3 vrstvy - endokard, myokard a epikard. Endokard pokryva
vnutornu c¢ast srdca, pokryva steny dutin vratane chlopni. Myokard je najmohut-
nejsi, tvori ho Specialny typ precne pruhovanej svaloviny schopnej viest vzruch a
zabezpecit synchronne stahy vsetkych casti srdca. Steny komoér st mohutnejsie nez
steny predsieni, pretoze komory pumpuju krv do tepien veducich zo srdca, najmohut-
nejsia je fava komora. Epikard pokryva vonkajsi povrch srdca. Celé srdce je ulozené
v blanitom vaku - perikard.

Samotné srdce zasobuju okyslicenou krvou koronarne tepny. Prava a lava koro-
narna tepna vystupuji na zaciatku aorty a rozvetvuju sa na mensie vetvy, az na

bohatt siet kapilar.

2.2 Krvny obeh

Cievny systém mozo rozdelit na dva funkéné celky - maly a velky obeh. Maly krvny
obeh (plticny) zabezpecuje priudenie krvi z pravej komory srdca do plic, kde sa okys-
licuje a prudi naspat do lavej predsiene. Zac¢ina plicnym kmenom, deli sa na dve
plticne tepny - prava a lavi, obe sa postupne rozvetvuju na mensie tepny a v1asoc-
nice. Vo vlasocniciach dochadza k vlastnej vymene plynov medzi krvou a plicnymi
vackami. Okyslicend krv tecie do plicnych zil, dve zily vystupuju z kazdej strany
plic, ktoré spolocne tustia do lavej predsiene [4].

Velky krvny obeh (telny) zabezpecuje prudenie okyslicenej krvi k bunkdm celého
tela. Zacina aortou, krora vystupuje z lavej komory. Aorta sa postupne rozvetvuje
na siet mensich tepien, tepniciek az drobnych vldsocnic, ktoré pretkavaju organy a
tkaniva. VIdsocnice sa potom postupne spajaju do ziliek a zil. V oblasti pod srdcom
sa zily vedice v dolnej casti tela spajaju do dolnej dutej zily, v oblasti nad srdcom sa

spajaju do hornej dutej zily, ktoré spolo¢ne vedi odkyslicent krv do pravej predsiene.

2.3 Prevodny systém srdca

Vzruchovu aktivitu, vedicu k pravidelnému striedaniu systoly a diastoly si vytvara
srdce samo tzv. prevodnym systémom srdca [4]. Je to Specializované svalové tkanivo
schopné vytvarat a viest vzruchy. Srde¢ny sval obsahuje dva typy buniek. Pracovné,
ktoré si zodpovedné za mechanickti pracu srdca, jeho stahy, a prevodné bunky
vytvaraji a vedu vzruch. Prevodny systém srdca tvori sinoatridlny uzol (SA), at-
rioventrikuldrny uzol (AV), Hisov zvézok, Tawarove ramienka a Purkyneho vlakna.
Sinoatrialny uzol je pacemaker(vytvara sinusovy rytmus) [1].

Vzruch vzniknuty v SA uzle sa Siri k svalovine komér. Vedie cez AV uzol, ktory

slizi ako sekundarny pacemaker, pokial sa vzruch nevytvori v SA uzle, prebera rolu
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pacemakera [1]. Dochddza v nom tiez k spomaleniu Sirenia vzruchu, ¢o zabezpecuje
odstup medzi kontrakciami predsieni a komor [1]. Na AV uzol navézuje Hisov zvézok,
ktory tvori prechod medzi myokardom predsieni a komoér. AV uzol a horna cast
Hisovho zvézoku tvoria AV junkciu (spojenie predsieni a komor). Hisov zvézok sa
rozdeluje na pravé a lavé Tawarovo ramienko pricom pravé vedie vzruch do pravej
komory a lavé do lavej komory. Tawarove ramienka sa nasladne rozpadaji v sief

Purkyneho vlaken vedicich vzruch na pracovny myokard komor [10].

2.4 Srdecny cyklus

Srdecny cyklus je sled cyklicky sa opakujucich sa tlakovo-objemovych fazi v srdci
pocas jednej srdecnej akcie. Cerpanie krvi srdcom spoéiva v pravidelnom striedani
systoly a diastoly. Pocas systoly dochadza ku kontrakeii srdeénych oddielov (pred-
siene a komory) a vypudeniu krvi do obehu, pocas diastoly dochddza k relaxécii
srdecnej steny a plneniu srdca krvou. Srdecny cyklus pozostava zo 4 faz:

1. Izovolumicka faza - na zaciatku systoly komor dochadza k uzavretiu cipovitych
chlopni, uzavretiu komér, v ktorych zostdva objem 130 ml krvi (telediatolicky
objem), dochédza k prudkému zvysovaniu tlaku v komorach az do momentu
kedy tlak v komorach prevysi tlak v aorte a d6jde k otvoreniu polmesicikovych
chlopni a vypudeni krvi do aorty [1].

2. Ejekéna faza (vypudzovacia) - v tejto faze je krv vypudena do aorty, vypudeny
objem sa oznacuje ako systolicky (tepovy) objem, tvoriaci asi 70 ml krvi. Na-
dalej k zvysovaniu tlaku az na najvyssiu hodnotu (systolicky tlak), nésledne
sa tlak znizuje, slak smeruje z tepien do srdca a spatnym tokom krvi dojde
k uzavretiu polmesicikovych chlopni [1].

3. Izovolumicka faza (relaxacnd) - nastava diastola komor, oba chlopenné otvory
vedice do komory st uzavreté, tlak v komorach klesé az k nulovym hodnota,
ked tlak v komorach klesne pod hodnotu tlaku v predsienach, déjde k otvoreniu
cipovitych chlopni a toku krvi z predsieni do komor [1].

4. Faza plnenia komor - dochadza k plneniu komor krvou, je ukoncena systolou
predsieni. Tymto je cyklus ukonceny, nasleduje systola komor a cyklus sa znovu
opakuje.

Diastola trva dlhsie nez sysytola z hladiska potrieb plnenia srdca a vytvaranie

tlakovo-obejmovych dejov [1].
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2.5 Elektrokardiografia

Elektrokardiografia je diagnosticka metoda, ktorda zaznamenava elektricki aktivitu
srdca. Je povazovana za jednu z najdodlezitejsich vySetrovacich metod, hlavne v ob-
lasti kardiologie, pomaha odhalovat abnormality a poruchy kardiovaskularneho sys-
tému, ktoré nasledne umoznuju spravny terapeuticky pristup. Krivka EKG je de-
tekovana pomocou elektréod umistenych na povrchu tela pacienta, ktoré snimaju
zmenu elektrického potenciadlu, ¢o je prejavom Sirenia akéného potencialu myokar-

dom, v roznych fazach srdecného cyklu.
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Obr. 2.2: Idedlny zdznam EKG.
[11]

V praxi sa najcastejsie pouziva 12 zvodové EKG, kde kazdy zvod zaznamenava
elektricky signal z inej perspektivy. Zvody delime na bipoldrne Einthovenove kon-
catinové zvody (I, II, IIT), unipoldarne Goldbergove koncatinové zvody (aVR, aVL,
aVF) a unipolarne Willsonove hrudné zvody (V1 - V6). Délezité je spravne umiest-
nenie elektréd, nakolko umoznuje spravne citat vysledni EKG krivku a celkovi
polohu srdca [12]. Na krivke EKG (Obr. 2.2) mozno pozorovat jej charakteristické
kmity a vlny sposobené elektrickou aktivitou myokardu. Fyziologicka krivka EKG

pozostéava - z vlny P (depolarizacia predsieni), QRS komplex (depolarizacia komoér),
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vlna T (repolarizdcia komdr), vlna U (oneskorend repolarizécia, nie je pritomnd
vzdy) [11]. Elektrokardiogram je prakticky grafickd reprezentécia elektrickej akti-
vity srdca, snima sa na milimetrovy papier. Pri hodnoteni EKG zdznamu by mal
byt dodrzovany jednotny postup, aby sa predislo chybam pri neskorsej spétnej kon-
trole. K tomu pomaha tzv. EKG desatero, zoznam veci, ktoré maju byt na EKG
zhodnotené. Pre porovnanie je na obrazku 2.3 uvedeny zaznam realneho signélu
EKG pochéadzajici zo sady experimentalnych dat, s ktorymi sme pracovali v prak-

tickej casti.

| Y K{\“W
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Obr. 2.3: Zaznam EKG z experimentalnych dat praktickej casti prace. Je tu patrny

vplyv filtrov pouzitych autormi databaze.
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3 Metody odhadu respiracnej krivky z EKG

Respiracna aktivita sa najcastejCie zaznamenava pomocou Specializovanych zara-
deni. Avsak vzhladom na rastice naklady spojené s poskytovanim zdravotnej sta-
rostlivosti rastie dopyt po ekonomickejsich moznostiach. V sicasnosti sa ¢im dalej
tym viac vyuzivaju metdédy odvodenia respiracného signalu z inych nasmimanych
fyziologickych signalov. Vyhody spocivaji hlavne pohodlnosti pre pacienta nakolko
ma na sebe umiestnenych menej senzorov. Priame snimanie respiracie vSak so sebou
nesie niekolko praktickych problémov. Snimace st v priamom kontakte s pacien-
tom a casto nie st vhodné pre dlhodobé snimanie alebo ambulantné monitorovanie.
Tento sposob snimania navyse ovplyviuje prirodzené dychanie, tak ze pacient moze

nevedome ovplyvnit svoje dychanie ked vie, Ze je monitorovany [13].

3.1 Vplyv respiracie na EKG

Zékladnym predpokladom pre odvodenie alebo priblizné odhadnutie respira¢ného
signalu z informéacii obsiahnutych v EKG signali, je sledovanie respirac¢nych mecha-
nizmov, ktoré vyvolavaji modulaciu EKG. Je zname, Ze dychova aktivita ovplyviiuje
EKG roznymi sposobmi. Experimantalne sa ukazalo, Ze plnenie a vyprazdnovanie
pluc pocas dychového cyklu sposobuje kratkodobé zmeny v rozlozeni hrudnej impe-
dancie [13]. Vzduch, ktory plni plica je slabym vodicom v porovnani s réznymi typmi
tkaniv, ktoré tvoria hrudnik. Preto je mozné, Ze vdychovanie vzduchu ovplyviuje
elektrickii impedanciu v hrudniku. Tento jav sa vyuziva v impedancnej pletyzmo-
grafil na meranie dychovej aktivity [11].

Zaznam EKG z povrchu hrudnika je ovplyvneny, okrem iného, aj relativnym
pohybom elektréd vzhladom na srdce. Rozpinanie a stahovanie hrudnika, vyvolané
dychanim, spésobuje modulaciu v smere strednej elektrickej osi srdca, ktora ovplyv-
nuje morfolégiu rytmu [11].

Najcastejsie sa respiracia odvodzuje z elektrokardiogramu. Prave EKG je merané
neinvazivne a obsahuje vela informacii o autonémnom nervovom systéme, vicsinou

je snimané simultanne s respirdciou a zaroven prave respiracia ma na EKG velky

vplyv.

3.2 Metéda EDR

Metéda EDR (z angl. ,electrocardiogram derived respiration®) je zaloZend na posu-
noch osi QRS, ktoré vznikaji zmenou rotacie srdecného vektora na pohyb elektréd
pri naplneni pluc vzduchom. Vzdialenosti medzi srdcom a elektrodami sa menia

pocas expanzie hrudnika a zaroven sa meni impedancia hrudnika, ked sa vzduch
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nachadza v plucach. Tieto faktory maji modula¢ny vplyv na EKG v stuvislosti s res-
pira¢nym cyklom.

Algoritmus metddy spoéiva vo viacerych krokoch (Obr. 3.1). Prvym krokom je
detekcia QRS komplexu pomocou QRS detektora. Nasledne je zmerana amplitida
celého QRS komplexu (od vrcholu k hrotu), odlahlé hodnoty vacsie nez dve sme-
rodatné odchylky od priemeru velkosti amplitid QRS st nasledne vyradené [14].
Tymto spésobom dbjde k odstraneniu artefaktov a zasumenia. Amplitata QRS je
pouzita ako amplitida respiracného signalu v ¢ase kazdého kmitu [14]. Pre ziska-
nie kontinudlneho priebehu respiracie je aplikovana interpolacia kubickym splajnom.
Nakoniec je na respiracny signal aplikovany filter typu pasmovej prepusti, pre ktory
je zvoleny rozsah vhodnych frekvencii.

Vyhodou tejto metddy je, ze detekcia a meranie QRS su relativne odolné voci
roznym artefaktom a si schopné ich eliminovat. Amplitidovy posun sposobeny po-
hybmi hrudnika, ¢o je zakladom EDR metody, vykazuje dobri korelaciu s dychovym
objemom, ¢o moze byt vyuzité pri detekcii centralneho apnoe, avsak je mozné tu
prehliadnut obstrukéné apnoe, tym, ze pozorujeme posun osi QRS v dosledku dycho-
vého tsilia a pohybu hrudnika, ale bez pridenia vzduchu [14]. Za nevyhodu mo6zeme

tiez povazovat, ze vzorky respiracného signalu si k dispozicii len v ¢asoch QRS.

v N

detekcia QRS komplexov

-
vypocet vysky kazdého QRS
komplexu

-
odstranenie odlahlych hodnét
kvéli artefaktom a Sumu
-
inrepolacia amplitiad kubickym
splajnom A
-

filtracia filtrom typu PP

-
respiraéna krivka

Obr. 3.1: Princip odvodenia respiracie metodou zalozej na vyske QRS komplexu.

[14]
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3.3 Metoda RSA

Metéda RSA (z angl. ,respiratory sinus arrhythmia derived respiration®) vyuziva
okamziti variabilitu srdcového rytmu (IRV - z angl. |instantaneous heart rate va-
riability”) zndmu ako respiracna sinusova arytmia [14]. Pomocou tejto metédy je
mozné vytvorit aktualny priebeh dychania. Respiracné sinusova arytmia je riadend
baroreflexnou citlivostou, kde receptory v hlavnych a periférnych tepnach st schopné
reagovat na mierne zmeny tlaku vytvorené dychanim. Zvycajne sa IRV zvysuje pocas

nadychu a klesa pocas vydychu [14].

(a) R-R intervaly
|
(b) EkG |
LI

Odvodena respiracna
krivka

respiracna

) frekvencia

(c)

Obr. 3.2: Princip odvodenia respiracie metédou RSA.

[14]

Metdda vyuziva QRS komplexy, konkrétne berie dizku R-R intervalov pre vipo-
¢et IRV (inverzna hodnota R-R), hodnota IRV je pouzitd ako amplitida dychovej
krivky pri kazdom udere. Invertovany signal bude mat vrcholy na konci nadychu a
udolia na konci vydychu, ktoré zodpovedaji bodom maximéalneho a minimalneho
dychového objemu [14]. Nésledne je aplikovana kubickd splajnova interpolacia na
vytvorenie spojitej dychovej krivky (Obr. 3.2).

Jednou z vyhod metédy RSA je, Ze si potrebné len miesta QRS, ktorych detek-
cia je pomerne odolna voci svalovym artefaktom a interferencii s MRI [14]. Najlepsie
vysledky RSA mozno dosiahnuf u mladych a zdravych pacientov. Naopak faktory
ovplyvnujtice priaznivost vysledku mozu byt napriklad rastici vek, pridruzené cho-
roby, supraventrikularne alebo komorové arytmie, fibrilacie predsieni alebo uzivanie
liekov a zariadeni na kontrolu pravidelnosti rytmu srdca a rychlosti [14]. Rovnako
ako pri EDR st vzorky dychovych vin k dispozicii iba v ¢ase QRS, preto moze byt dy-

chovy signdl nedostatocne vzorkovany a zavisly od presnosti kubického splajnu [14].
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3.4 Metoéda Analyzy hlavnych komponent

Metéda PCA (Principal component analysis) vychddza z predpokladu linedrnej za-
vislosti EKG signélu a respira¢ného signalu. Vyuziva znizenie dimenzionality vstup-
nych tdajov, zaroven sa vsak snazi uchovat ¢o najviac povodnych dat. Vyuziva sa na
hladanie modulacii vyvolanych dychanim v EKG a hladanim smeru najvyssej varia-
bility dat t.j. prvého vlastného vektora, ktory sa pouziva na konstrukciu vysledného
signalu [15].

Najprv sa skonstruuje vstupna matica X, ktorej zostavenie spoc¢iva vo viacerych
krokoch. Najprv prebehne detekcia R vrcholov a vizualne overenie detekcii. Nasle-
duje vyber pevného okna okolo kazdého vrcholu R, kde okno je 60 ms pred a 60 ms
po kazdom vrchole R, aby prislo k zachyteniu QRS komplexu. Na konci st vsetky
okna s detekovanymi QRS komplexmi spojené do jednej matice a po jej vycentrovani
bola aplikovand PCA. Odvodené respiracné signaly su nasledne ziskané vypoctom

kovarian¢nej matice C zo vstupnej matice X [15].
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4 (Odhad dychovej krivky z EKG pomocou
strojového ucenia

4.1 Data

Pre prakticku aplikdciu metédy na odhad respiracnej krivky boli pouzité data zo
serveru PhysioNet, ktora poskytuje pristup k mnozstvu volnych databazi biologic-
kych signdlov. Konkrétna datova sada pochadza zo sufaze ,You Snooze You Win
- The PhysioNet Computing in Cardiology Challenge 2018“. Data boli poskytnuté
laboratériami v Massachusets General Hospital. Stibor tdajov obsahuje 1985 sub-
jektov, ktoré boli primarne monitorované na diagnostiku porich spanku. Data boli
zaznamenavané pocas prilizne 8 hodin a boli anotované spankové stadia v 30 se-
kundovych intervaloch. Anotované boli tiez pritomné vzruchy prerusujice spanok
subjektov. Pocas spanku sa u tcastnikov zaznamenéavali rozne fyziologické signaly
vratane: elektroencefalografie (EEG), elektrookulografie (EOG), elektromyografie
(EMG), elektrokardiologie (EKG) a saturacie kyslikom (SaOs). S vynimkou SaO,
boli vietky signaly vzorkované na 200 Hz a merané v mikrovoltoch. Udaje st roz-
delené na trénovaciu (N=994) a testovaciu sadu (N=989). Kazda sada obasahuje
podadresare, kde kazdy podadresar zodpoveda danému subjektu (pacientovi) a ob-
sahuje dany signal, hlavicku a anotacie vzruchov a spankovych stadii. V prakticke;
casti pracujeme so zadznamami EKG signalu a upraveného respiracného signalu, ktoré
budt vstupovat do neurénovej siete. Data sme pouzili podla ich pé6vodného urcenia,
teda trénovaciu sadu pre vyvoj, trénovanie a validaciu modelu a testovaciu pre test

modelu.

4.2 Vyber segmentov a ich preprocessing

Ziskanie dat v tomto pripade spociva v nacitani jednotlivych siiborov obsahujicich
zaznamenané signaly. Hlavicka (*.hea stbor) nesie informaciu, na ktorom indexe
v *.mat stbore je ktory kandl (EKG - zdznam signidlu EKG, AIRFLOW - zaznam
signdlu respiracnej krivky).

Z kazdého zdznamu sme planovali odobrat 5 segmentov EKG a respiracie v roz-
nych ¢asoch, ¢o by pri poéte pacientov v trénovacej sade (N=994) malo viest k po-
stacujicemu poctu vzoriek pre trénovanie. Na zaciatku teda bolo urcéenych 5 zacia-
toénych pozicii, ktoré uddvaji zaciatok okna s dizkou 30 sekind.

Oba typy signalov v nepredspracovanej forme (raw data), bola potreba prefil-
trovat z dovodu mozného vyskytu sumu a odstranenia driftu, ktory moze mat de-

struktivny efekt pri stadardizacii dat. Nasledne bol aplikovany filter typu pasmove;j
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prepusti, kde medzné frekvencie u EKG signalu boli nastavené na hodnoty 0,5 - 25
Hz, u respirac¢ného signalu na 0,05 - 0,75 Hz.

Filtracia prebehla pomocou FF'T filtru len na odobratych segmentoch daného
signalu, z dovodu znizenia vypocetnej naroc¢nosti. Algoritmus zabezpecil, aby sa
filtrované segmenty neprekryvali. Zadanim bolo vytvorit model pre detekciu na-
dychov, bola teda potreba vystup siete pretransformovat z respiracného signalu
(Obr. 4.1 hore) na binarny druh informacie - bindrnu dychovi krivku (Obr. 4.1 dole).
Na segmenty respiracného signalu je aplikovana signum derivacie. Zaporna deriva-
cia nesie hodnotu 1 a odpoveda vydychu, kladna a nulova derivacia nesie hodnotu
0 a odpoveda nadychu . Binarna dychova krivka bude vystupom neurénovej siete,

ktory sa bude ucit modelovat. Pre vyber kvalitnych segmentov respiracného sig-
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krivka
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Binarna respira¢na
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Obr. 4.1: Ukéazka respiracnej krivky a jej bindrnej podoby. Hodnota 0 binarnej res-
piracnej krivky odpoveda nadychu, hodnota 1 odpoveda vydychu.

nalu, bol na zaklade vytvorenej binarnej dychovej krivky v danom tseku, zvoleny
nasledujtci postup (Obr. 4.2). Z bindrnej krivky boli vybrané zac¢iatocné a koncové
pozicie intervalov kde je hodnota bindrnej krivky 0 a vypoéitané dizky tychto in-
tervalov (diiky nadychov a vydychov). Nésledne bola nastavena podmienka, pokial
bola dlzka daného intervalu mensia nez 400 vzorkov (2 sekundy), interval bol zara-
deny ako chybny. Pre nebindrnu respirac¢nu krivku bol vypocéitany variac¢ny rozsah.
Koneéné podmienky pre to, aby bol tsek vyhodnoteny ako validny boli nasledujtce:

1. smerodajnd odchylka medzi dizkami nddychov a vydychov v bindrnej krivke

musi byt mensia nez 0,5
2. variacny rozsah pre surovy respiracny signal musi byt nez 2000
3. pocet chybnych intervalov v danom 30 sekundovom tseku musi byt mensi

nez 16.
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Obr. 4.2: Schéma postupu ziskania dat z jedného siiboru.

Pokial prislo k tomu, ze dany tsek neobsahoval ziadne validné informécie, okno tento

usek vynechalo a posunulo sa o 100 sekiind dalej az do doby, pokial nenaslo tisek vy-

28



hovujuci vSetkym nastavenym podmienkam. Pokial sa v danom stbore nenachadza
dostatocny pocet validnych tsekov, algoritmus pokracuje na dalsi stbor.
Vyhovujice data postupne vytvaraji objekt typu Pandas [16] DataFrame, kam sa
po kazdej tspesnej iterdcii ulozia nasledujice tdaje: ,airflow” (respiracna krivka),
secg’ (zdznam EKG), ,binar® (bindrnu respiracni krivku), ,file“ (nazov stboru),
wsample start (pociatofna pozicia vybraného tseku), ,std“ (smerodajna odchylka
diZok nddychov a vydychov bindrnej respiranej krivky). Vysledny stbor s vytvore-
nym DataFrame bol ulozeny ako pickle subor (*.pkl). Ukazka vygenerovanych dat
je na obrazku 4.3. Sucastou preprocessingu bola aj standardizacia dat EKG podla

vzorca 4.1 -
P — (4.1)

kde x je povodna hodnota signalu EKG, z je priemernd hodnota vsetkych hodnot
EKG a s je smerodajna odchylka EKG.

Vygenerované trénovacie data
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Obr. 4.3: Ukazka jedného segmentu vygenerovanych trénovacich dat. Obalka
EKG (hore) bude vstupom neurénovej siete (X), bindrna respiracna kiivka bude

jej vystupom (y) a povodna respiracna krivka je ulozend pre potreby kontroly.
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4.2.1 Podvzorkovanie - Downsampling

Pretoze sme neocakavali, ze by pdvodna vzorkovacia frekvencia 200Hz bola pod-
statna pre vykonnost modelu, rozhodli sme sa ju degradovat na 100Hz a tym usSetrit
na komplexite budiceho modelu. Po vygenerovani trénovacej sady dat bol vytvo-
reny skript (downsample.py), ktorého tlohou bolo podvzorkovat jednotlivé signély
z trénovacej sady (respiraény a EKG signél) na 100Hz z pévodnych 200Hz. Podvzor-
kovanie prebehlo pomocou ,scipy.signal.resample“ funkcie. Podvzorkovanie binarnej
krivky (binar) na 100Hz prebehlo tak, ze bola vybrand jej kazda 2. vzorka. Skript je
predpripraveny aj na moznd potrebu podvzorkovania na 50Hz. Stucastou skriptu je
aj funkcia na vytvorenie amplitidovych obalok EKG, pretoze sme pri experimentoch

zistili, Zze vykonnost siete z amplitiidovych obélok benefituje.

4.2.2 Korekcia posunu respiracnej krivky

U prvotnych experimentov nebolo mozné siet naucif a to bez ohladu na zmeny
v architekture siete aj v nastaveni procesu ucenia. Experimentom a pozorovanim v
preprocessingu sa zistilo, ze respiracny signal v povodnej podobe je ndhodne posu-

nuty vodi signalu EKG, bola teda potreba posunu, korekcie. Korekcia posunu bola

—— amplitudové obalky EKG
—— interpolacia kubickym splajnom
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Obr. 4.4: Zobrazenie miery korelacie EKG signalu a respira¢ného signalu.
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Obr. 4.5: Histogramy a boxploty korelacii signalov pred a po korekcii posunu.

realizovana na zaklade korelacie respiracného signédlu a signdlu EKG. Maximé ampli-
tudy v oblasti QRS v signale EKG boli interpolované kubickym splajnom (Obr. 4.4),
nasledne prebehla postupna korelacia interpolac¢nej krivky s krivkou respiracie v 6 se-
kundovom okne (4-3 sekundy). Na zaklade ziskaného priebehu korelacie oboch sig-
nalov je viditeIné ako velmi st signdly voci sebe posunuté. Presusovana zvisla ciara
v spodnom grafe, naznacuje nulovy posun EKG a respiracnej krivky (kde v tomto
pripade je korelacia cca -0,1), plna zvisla Ciara zobrazuje posun s najlepSou mierou
korelacie sinalov v ramci 6 sekundového okna. Do tejto pozicie s najvacsou mierou
korelacie su signaly voci sebe dokorigované.

Vizualizaciu rozdielu pred a po korekcii posunu naprie¢ datami tréningového
datasetu popisuji grafy (Obr. 4.5). Z grafov je patrné, Ze oba typy signdlov pred
posunom nevykazuju ziadnu znamku vzajomnej korelacie. Po posunuti vzajomna
korelacia signalov vyrazne vzrastla, pricom median vSetkych korelacii je na hodnote
cca 0,75.
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4.2.3 Data pre tréning

Povodna velkost trénovacej sady dat je 994 siborov, avsak pri jednotlivych krokoch
spracovavania dat prislo k ibytku poc¢tu suborov, z ktorych data pochadzaji. K pr-
vému ubytku prislo pri vybere segmentov dat, vyber dat prebehol z 950 stuborov.
Dovod tohoto poklesu je ten, ze data v niektorych siboroch nespliiali nami zadané
podmienky pre vyber dat. Po downsamplingu a tvoreni obalky EKG neprislo k ziad-
nemu poklesu stiborov dat. Pri analyze korekcie posunu EKG a respirac¢nej krivky
prislo opét k poklesu dat z dovodu odstranenia tych dat, ktorych korelacia pri korek-
cii ponunu EKG a respiracnej krivky bola mensia nez 0,5. Po kone¢nom tubytku boli
na trénovanie siete pouzité data z 911 stiborov o velkosti 3543 vzoriek (Obr. 4.6).
Tento tbytok nastal nasledne aj na testovacom datasete. Cely dataset urceny na
tréning siete bol rozdeleny na trénovaci o velkosti 2900 pripadov a validacny dataset
o velkosti 643 pripadov (Obr. 4.7).

trénovacie data

=

-

subory/vzorky

testovacie data

=

-

subory/vzorky
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Obr. 4.6: Schéma ubytku dat v désledku ich spracovania. Trénovacie a testovacie

data respektuju povodné rozdelenie zo serveru PhysioNet. Trénovacia sada bola

pouzitd pre vyvoj modelu (tréning a validacia), testovacia pre zdverecny test.
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natrénovany
model

Obr. 4.7: Rozdelenie vzoriek z povodného trénovacieho a testovacieho datasetu na

trénovacie, validacné a testovacie data.

4.3 Popis umelej neurénovej siete s ResNet architek-

rarou

Vstupy pre model predstavovali standardizované obalky EKG signdlu a binarne res-
pira¢né krivky. Ako architektiru umelej neurénovej siete (UNS) sme zvolili ResNet
(z angl. ,Residual Network“). Je to inovantivna neurénova siet, ktora bola prvykrat
predstavena v roku 2015 vedcami Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoqing Ren a Jian
Sun [17].

Pre to, aby bezné neurénové siete boli schopné vykonavat komplexné a zlozité
zadania, je mnohokrat potreba pridat viac vrstiev do neurénovej siete, avsak v do-
sledku toho je tazsie sief natrénovat. Preskakovanim niektorych vrstiev umoznuje
datam prechod do dalsich regiénov neurénovej siete. Pomaha to hlavne pri ,,backp-
ropagation®.

Pokial mame neurénovu siet s urc¢itym poctom vrstiev n a aktivacni funkciu F',
ktoru tieto vrstvy predstavuji, vstupom kazdej vrstvy i je vstup x. Vstup x prebehne
tymito vrstvami v klasickom feedforwardovom usporiadani (od vstupu smerom po
vystup), vysledkom vrstvy je potom F' x (x) [17]. Rezidudlne spojenie vykonava
elementédrne sc¢itanie F'(z)+ . Rezidudlny blok popisuje architektiru, ktord prijima
vstup x a vytvara F(x) + = [17]. Aktivacna funkcia (napr. ReLU) aplikovand na
F(x) + x, byva casto zahrnuta v rezidudlnom bloku. Elementarne s¢itanie mé zmy-
sel len vtedy pokial F'(x) a z maji rovnaké rozmer. Pouzitd architektira pozostava
z 5 konvoluénych vrstiev s 256 filtrami s konvoluénym jadrom (z angl. ,kernel®)
velkosti (1 x 101) a krokom (z angl. ,stride“) velkosti (1 x 1). Velkost kernela je
v tomto pripade, v porovnani so zvykom, extrémne velkd. Konvolu¢nd vrstva spra-
covava amplitidové obalky EKG s rozmermi (B x 1 x 1 x 3000), kde B je velkost
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Obr. 4.8: Schéma architektiry pouzitej umelej neurénovej siete ResNet.

davky (z angl. ,batch size“), 1 je pocet kandlov v EKG a 3000 je pocet vzoriek
v casovom okne. Na vstupe pociatocnej vrstvy je jeden kanal EKG a vystupom je
256 kanalov. Do vrstiev 2-3 vstupuje aj vystupuje 256 kanalov. Na vystupnej vrstve
je opat jeden kanal EKG signéalu. Nasleduju 3 rezidualne bloky. Schému pouzitej
architektiry zobrazuje obrazok 4.8. Pre tvorbu neurénovej siete bola pouzita kniz-
nica PyTorch [18], ktora je zrozumitlnd, lahko pouzitelna a flexibilna. Dokumentacia

tejto kniznice je vecne, prehladne a jasne spracovana.

4.4 Tréning UNS

Na tréning UNS boli pouzité data z pickle siiboru, ktory obsahoval uz nami pred-
spracované a upravené data. Za chybovu funkciu bola zvolend Binary Cross Entropy
vzhladom na vystup siete v binarnej podobe, na optimalizaciu ucenia siete bol apli-

kovany optimizer ,ADAM, rychlost ucenia (z angl. ,learning rate“) bola nastavena
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Obr. 4.9: Vyber modelu z epochy s najlepsou mierou naucenia. Modra je krivka

znazornuje priebeh ucenia siete na valida¢nych datach, ¢ervena na trénovacich.
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Obr. 4.10: Ukazka ¢innosti vybraného modelu na trénovacich datach z 34. epochy.

Modra krivka je referencnd binarna krivka, oranzova je vystup modelu.

na hodnotu 0,0001. Tréning modelu UNS prebehol na 100 epochach. Obrazok 4.9
popisuje priebeh u¢enia modelu a jeho kvalitu naucenia v danej epoche. Sipka v grafe
ukazuje na miesto (34. epocha), kde bol model nauceny najlepsie zo vsetkych pre-
behnutych epoch. Obrazok 4.10 ukazuje vystup modelu na trénovacich datach v

epoche, v ktorej bol model nauceny najlepsie (34. epocha).
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4.5 Metodika hodnotenia vysledkov

Test nauceného modelu prebehol na sade testovacich dat s poc¢tom siiborov 989.
Testovacie data prebehli vSetkymi procesmi a tupravami ako aj trénovacie data. Aj
v tomto pripade prislo k poklesu poc¢tu stborov a tym aj samotnych testovacich
vzoriek vdaka uz spominanym tdpravam. Test teda prebehol na testovacich datach
zo 915 stiborom v celkovom pocte 3677 vzoriek (Obr. 4.6).

Obréazok 4.11 ukazuje priklad ¢innosti modelu na testovacich datach pre odhad
binarnej respiracnej krivky. Horny graf zobrazuje transformovany EKG signal, v tejto
podobe signaly EKG boli vstupom UNS. Spodny graf zobrazuje pre porovnanie dve
krivky. Cervend je binarna krivka s korigovanou polohou (referen¢né bindrna krivka),
podla ktorej sa ucil model zo signdlov EKG. Zelena je vystup modelu, ¢ize odhad

binarnej respiracnej krivky:.
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Obr. 4.11: Ukazka vystupu modelu na testovacich datach.

Obrazok 4.12 ukazuje uspesnost predikcie binarnej respirac¢nej krivky z nauce-
ného modelu. Vrchny graf zobrazuje obalku EKG, ktora bola vstupom ucenia UNS,
stredny graf zobrazuje refenént bindrnu krivku (Cervend) a (zelend), vystup siete,
spodny graf zobrazuje prekryv referencnej (Cervend) a predikovanej (zelend) binarnej
krivky, ktord vznikla prahovanim vystupu siete voc¢i hodnote 0,5.

Pre celkové zistenie tispesnosti odhadu predikcie binarnej respiracnej krivky, bolo
vypocitané IOU (z angl. ,Intersection over union“) skore podla vztahu 4.2. Skére
vyjadruje pomer velkosti prekryvu dvoch ploch k sume velkosti oboch tychto ploch.
V nasom pripade teda velkost prekryvu plochy referencnej a predikovanej binarnej

respiracnej krivky v pomere so stic¢tom ich ploch.
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Obr. 4.12: Vysledok testu a predikcia binarnej krivky, IOU=0,92.

1’ 2 A
10U — velkost prekryvu dvoch ploch — pred N ref

= 4.2
sucet oboch ploch pred U ref (42)

kde pred je predikovana binarna respiracnd krivka a ref je referenéna binarna res-
pira¢na krivka.

4.6 Vysledky testu modelu

Obrazok 4.13 popisuje uspesnost dosiahnutej predikcie binarnej respiracnej krivky
na zaklade IOU skére na vsetkych testovacich datach. Histogram zobrazuje cel-
kovii mieru zastipenia jednotlivych hodnot IOU skoére ziskaného z kazdého pri-
padu. Natrénovany model dosahuje na testovacich datach (N=3677), IOU 0,754+0,09
(Obr. 4.13).

4.7 Hodnotenie vysledkov a diskusia

Na zéklade vysledkov testu nauceného modelu neurénovej siete, sa metéda odhadu
binarnej respiracnej krivky z EKG pomocou stojového ucenia, ukazala ako pou-
zitelna pre tento konkrétny typ problému. Experiment ukézal, Ze transformovany
signal EKG ako vstup UNS je vhodny pre detekciu nadychov a vydychov a k na-
slednej transformacii na vysledni respira¢ni krivku v bindrnej podobe.

Skore IOU ako zvolena hodnotiaca metrika uspesnosti predikcie binarnej dy-

chovej krivky ukazuje, ze IOU skore vyssie nez 0,6 malo 93% pripadov. Medidn aj
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Obr. 4.13: Histogram a boxplot popisujici rozlozenie skére IOU (0,75+0,09) v tes-
tovacom datasete.

priemer hodnoty IOU je 0,75, smerodajna odchylka je na hodnote 0,09. Z histogramu
IOU (Obr. 4.13) je vidiet, ze najviac pripadov sa nachadza v rozmedzi 0,7 - 0,8 hod-
noty IOU. Z tohoto pohladu mozno konstatovat, ze algoritmus méa nadpriemerni
uspesnost, avsak pre dosiahnutie tejto tspesnosti bola prave nutnost vzajomného
posunu respiracnej krivky a EKG signalu. Skutoc¢nost, ze tieto dva signély boli voci
sebe nahodne posunuté je klicova a spociatku komplikovala vyuzitie tohoto algo-
ritmu, pretoze neurénovu siet nebolo mozné naucit. Az vyriesenie tohoto problému
umoznilo ucenie siete a dosiahnutie predpokladanych vysledkov.

Obrézok 4.14 ukazuje pripad zlej predikcie binarnej respiracnej krivky. Skére IOU
v tomto pripade je 0,2, avsak miera korelacie respirac¢nej krivky s EKG je az 0,71. Na-
priek vysokej korelacii je vysledok neuspokojivy. Hlavnym dévodom v tomto pripade
je poniceny tusek EKG zaznamu, ktory bol chybne vybrany ako vhodny na zaklade
podmienok pre vyber segmentov. Znamena to, ze algoritmus pre vyber segmentov
nefunguje dokonalo a napriek snahe o odstranenie nevhodnych tsekov, sa do vyberu
vhodnych segmentov dostali niektoré segmenty, kroré si nevhodné alebo znicené.
V porovnani s metédou EDR a RSA je nasa metdéda odhadom vypocetne naroc¢nej-
sia. Avsak vysSia vypocetna narocnost testovanej metédy moze byt kompenzovana
moznostou inferencie modelu pomocou CUDA jadier (hardwarova akcelerdcia Spe-
cifickd pre grafické karty NVidia) alebo inej formy akcelerdcie. Model ako taky je
mozné naviac pomocou otvoreného formatu pre modely strojového ucenia (ONNX)
prenasat do inych programov/zariadeni. Takze vysledny model je mozné napriklad
lahko pouzit v programe SignalPlant [19], resp. jeho plugine DeepPlayer (Obr. 4.15).
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Obr. 4.14: Ukézka zlého odhadu binarnej respiracnej krivky, IOU=0,2. Chybna ¢in-
nost algoritmu je pravdepodobne sposobend poskodenim EKG signalu, ktory neob-

sahuje validné data a poukazuje na nedokonalost algoritmu pre vyber segmentov.

Dalsou vyhodou vyvinutej metédy je tiez fakt, Ze nepotrebuje predchadzajicu de-
tekciu QRS komplexov, ¢o naopak metédy RSA aj EDR vyzaduju.
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Obr. 4.15: Priklad pouzitia vyvinutého modelu exportovaného do formatu ONNX
a nacitaného v plugine DeepPlayer v programe SignalPlant [19]. S vystupom tejto
prace je mozné takto experimentovat na Iubovolych signaloch bez potreby dalsieho
kédovania. Inferencia prebieha v oknach, ktoré sa moézu prekryvat (dole oranzova a
modra W1-W3).
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Zaver

Cielom teoretickej Casti bakalarskej prace bolo zoznamit sa s problematikou sni-
mania a vyhodnocovania respiracnej krivky a preskiimat vztahy medzi respira¢nou
aktivitou a krivkou elektrokardiogramu. Vypracovany bol resers metod ziskania res-
piracnej krivky z EKG. V praktickej casti bolo tlohou navrhniuf a implementovat
metodu s vyuzitim strojového ucenia, sliziacu na identifikaciu vydychov alebo na-
dychov zo signalu EKG. Prakticka tdloha bola realizovana v prostredi PyCharm
v programovacom jazyku Python. Po aplikacii metody bola zhodnotena jej tspes-
nost a porovnanie jej narocnosti s inymi metodami.

Prva kapitola sa zaobera dychacou sustavou a respiracnou aktivitou. Rozobera
anatomiu a fyziologiu dychacieho systému, poruchy dychania a metédy snimania
dychovej aktivity.

Druha kapitola pojednava o kardiovaskularnom systéme. Popisana ja funkcia
srdca a jeho prevodny systém a srdec¢ny cyklus. Spominana je aj elektrokardiografia,
ako zdkladna metoda snimania srdecnej aktivity.

V tretej kapitole st rozobraté 3 rozne metédy odvodenia respiracnej krivky z elek-
trokardiogramu. Je popisany princip kazdej z metod a pripadné vyhody alebo ne-
vihody danej metédy. Ziadna z tychto metéd vsak nevyuziva ako néastroj umeld
inteligenciu.

Stvrta kapitola zahftia celt prakticki ¢ast. Praktické ¢ast pojedndva o predspra-
covani dat z databazy Physionet, vybere vhodnych segmentov pre tréning umelej ne-
urénovej siete. Navizujticou castou je korekcia posunu respiracnej krivky voci EKG
signalu na zaklade ich vzajomnej korelacie. Korekcia posunu je v tomto pripade kli-
c¢ovym krokom pre tspesné natrénovanie modelu neurénovej siete. Na tréning modelu
bola pouzita neurénova siet s konvoluénymi vrstvami architekiry ResNet vyuziva-
juca rezidualne bloky. Natrénovany model neurénovej siete bol nasledne otestovany
na nezavislych testovacich datach. Tento test ukazal vysoki tspesnost vyvinutej
met6édy (IOU 0,7540,09).

V porovnani s inymi metédami ako napriklad EDR a RSA metédami je tato
metoda odhadom vypocetne narocnejsia, je vSsak lahko prenositelna na software, pri-
padne hardware pomocou otvoreného formatu pre modely strojového uc¢enia ONNX
(Open neural network exchange) [20]. Vyhodou tejto metddy je tiez to, Ze nevyza-
duje detekciu QRS komplexov v signdle EKG, na rozdiel od metéd EDR a RSA,

ktoré tento krok vyzaduju.
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Prilohy

Priloha obsahuje 9 skriptov s kédmi v programovacom jazyku Python 3.8.1. Kazdy
kéd reprezentuje jeden dany krok v rameci celého algoritmu popisujiceho tlohu prak-
tickej casti.
1. Zoznam skriptov:
(a) data_frame.py **
(b) downsample.py
) filters function.py *
) buildCorrSubset.py *
(e) analyzeCorrs.py *
) resnet. PN.py *
) pytorch train.py **
) test.py
(i) analyzing data.py
2. Vyvinuté modely
(a) model EP34.onnx

Kédy bez dalsej znacky boli vytvorené autorkou, kédy oznacené (*) boli prijaté z
pracoviska vediceho bakalarskej prace (skupina Umelej inteligencie a medicinskych
technolégii UPT AV CR), pripadne z tohoto pracoviska prijaté a dalej autorkou
modifikované (**).

Skript ,,data_frame.py“ je hlavny skript pre generovanie segmentov dat pre tré-
novacie aj testovacie data. Skript ,,downsample.py* slizi na vytvorenie obalok EKG
a podvzorkovanie. Skript ,filters function.py“ obsahuje funkcie na speriodizovanie
signalu a jeho filtraciu. Skript ,,buildCorrSubset.py* slizi na korekciu posunu signa-
lov na zaklade ich vzajomnej korelacie. Na tento skript navézuje ,analyzeCorrs.py“,
ktory odstranuje data s korelaciou nizSou nez 0,5 a vykresluje vysledky korelacie sig-
nalov pred a po korekcii posunu. V skripte ,resnet PN.py“ je architektira pouzitej
neurénovej siete. Skript ,,pytorch train.py“ je hlavny skript na trénovanie modelu.
Skripty ,test.py“ a ,analyzing data.py* si urc¢ené na testovanie nauceného modelu
a analyzu vysledkov.

Vyvinuty model (model EP34.onnx) je verejne dostupny k stiahnutiu z odkazu:

https://www.medisig.com/signalplant/assets/ecg2binair.onnx.
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