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ABSTRAKT

Méreni EKG je zakladnim diagnostickym nastrojem zdravotniho stavu srdce a automa-
tizace jeho analyzy miize prispét ve zdravotnictvi k odhleceni pracovni zatéze personalu
nebo ke zlepseni kvality automatické diagnostiky z nositelnych zarizeni. Tato prace se
zaméfuje konkrétné na komplex QRS v signale EKG, s hlavnim cilem aplikovani metod
hlubokého uceni k detekci jeho pocatku a konce. V teoretickém tvodu je ¢tenar seznamen
s pivodem komplexu QRS a méfenim EKG, umélymi neuronovymi sitémi a hlubokym
ucenim. Pro implementaci vlastni metody byla zvolena architektura U-Net modifikovana
pro 1D signaly. Data byly Cerpany z péti verejné pristupnych databazi, jejich predzpra-
covani probéhlo v prostredi Matlab. Nasledoval presun do prostfedi Python kde byly
realizovany Casti modelu s pouzitim knihoven TensorFlow a Keras, nasledné trénovani,
testovani modelu a vyhodnoceni vysledkd.

KLICOVA SLOVA

EKG signal, QRS komplex, QRS detekce, QRS pocatek, QRS konec, databaze, neuronova
sit, hluboké uceni, konvoluce, U-Net, Python, TensorFlow, Keras

ABSTRACT

ECG measurement isan essential diagnostic tool for cardiac health, and automation of
its analysis can aid to our healthcare to relieve staff workload or improve the quality of
automated diagnostics from wearable devices. This work focuses specifically on the QRS
complex in the ECG signal, with the main goal of using deep learning methods to detect
its onset and offset. In the theoretical introduction, the reader is introduced to the
origin of the QRS complex and ECG measurements, artificial neural networks and deep
learning. Modified architecture U-Net for 1D signals was chosen to implement the actual
method. Data were extracted from five publicly available databases and preprocessed
in Matlab. This was followed by moving to the Python environment where parts of the
model were implemented using the TensorFlow and Keras libraries, subsequent training,
testing of the model and evaluation of the results.
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Uvod

Srdecni ¢innost je nedilnou soucasti spravného fungovani naseho organismu a v sou-
casné dobé jsou jeji poruchy jednou z nejcastéjsich pricin timrti obyvatel zapadniho
svéta. Proto je dtlezité mit prehled o stavu srdec¢niho organu, ktery lze do jisté
miry automatizovat, ¢ehoz lze vyuzit at uz v rdmci dlouhodobého nebo real-time
monitoringu.

K diagnostice srdce se vyuziva méreni potencialii z pokozky pacienta pomoci rady
EKG pristroji, které se v dnesni dobé pouzivaji. Vystupem méreni je zdznam, ne-
boli elektrokardiograf, jehoz naslednd analyza slouzi k diagnostice srde¢niho rytmu a
zjistovani riznych srdecnich patologii. Pravé zde mize mit v klinické praxi potencial-
niho uplatnéni automatizace procesu analyzy a anotace zaznamu pomoci algoritmii
strojového uceni, ze kterych se vyclenuje oblast hlubokého uceni vyuzivajici neuro-
nové sité k modelovani komplexnich vzori v datech, jez umoznuji jejich pokrocilou
analyzu a zpracovani.

Téma této prace se zabyva vysSe zminénou problematikou se zamérenim na au-
tomatickou detekci pocatku a konce komplexu QRS v signdlech EKG za pouziti
hlubokého uceni. Komplex QRS predstavuje v zaznamu EKG depolarizaci srdec¢nich
komor.

V teoretickych kapitolach prace je ¢tenar seznamen se zakladnim popisem fy-
ziologie srde¢niho organu, tvorby vzrucht v srdci, principtt méteni signdlu EKG a
struénym souhrnem patologii vychazejicich z délky trvani QRS. V dalsich ¢astech
nasleduje ivod do hlubokého uceni, teorie umeélych neuronovych siti, jejich architek-
tury a metodiky trénovani, spolu s priklady aplikace téchto principt k automatické
segmentaci EKG.

V nésledujici ¢asti reserse jsou shrnuty poznatky od jinych autort tykajici se
vyuziti hlubokého uceni k detekci pocatku a konce komplexu QRS s vyuzitim dat
z verejné dostupnych databazi. Tém se vénuje také nésledujici kapitola shrnujici
charakteristiku databazi pouzitych pro tcely vyvoje modelu hlubokého uceni a jeho
testovani.

Prakticks ¢ast se skldda z nékolika podkapitol dle postupu prace. Ctenaf je sezna-
men s procesem implementace vlastni metody, poc¢inaje zpracovanim dat, navrhem
architektury pouzitého modelu, trénovanim, testovanim a zpracovanim vysledki,

které jsou v posledni kapitole vyhodnoceny a porovnany.
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1 Srdce a jeho aktivita

Nedilnou soucasti fungovani vSech zivych organismt je udrzovani stalosti vniti-
niho prostredi (homeostéza). Proces zachovani homeostazy probiha za nejruznéjsich
stavi, at uz pretrvani vlivili okoli nebo ménicich se metabolickych naroki orga-
nismu. Cinnost srdce se spolu s krevnim Fe¢istém stard o neustilou vyménu plyni
a zivin mezi tkdnémi a krvi. Proces zvany perfize oznacuje cirkulaci krve v uza-
vieném systému krevniho fecisté. Samotnou vyménu plynii a zivin, jenz probiha v
mistech nejtencich cév (kapilar) nazyvame diftze. Témito procesy se srdce zaclenuje
do jednoho z nezbytnych systému potiebnych pro udrzeni homeostazy [1].

Srdce tvori spolu s cévami kardiovaskularni systém, ve kterém vykonava praci
potfebnou k vypuzeni krve. Proudéni nasleduje tlakovy spad z mista s tlakem vys-
sim do mista s tlakem niz$im. Krev nejrpve putuje smérem od srdce vysokotlakymi
tepnami, které jsou svou stavbou prizptisobeny pulsnim naraztim krve. Krev se déle
dostava do arteriol (uzsi tepny), tlak Tecisté klesd, az doputuje do kapilar, kde pro-
bihé diftze. Zpétné se skrze venuly a vény (zily) vraci nizkotlakou ¢asti fecisté zpét
k srdci.

Samotny srdecni organ tvori dva pary sini a komor pracujicich paralelné vedle
sebe (Obr. 1.1). Aby bylo zabranéno zpétnému prutoku krve, jsou od sebe prostory
vzajemné oddéleny srdeénimi chlopnémi. Krev se v srdci precerpava skrze pravou
sint a komoru z obéhu velkého do malého (plicniho). Zde dochdzi k jejimu okyslicent,
jez nasleduje zpétny presun krve ptes levou sin a komoru do aorty (srdecnice), ktera

tvori soucést velkého télniho obéhu [1] [2].

1.1 Funkce srdce

Srdecni organ se stard o precerpavani krve v cévnim systému téla. Muzeme tedy
fici, ze pracuje jako pumpa Fizena vlastnim autonomnim nervovym systémem, jenz
udava do pohybu srdeéni svalovinu skladajici se z kardiomyocytt (bunky srde¢ni
svaloviny). Pro jeho spravnou funkci je nezbytné souhlasné stahovani pravé a levé
siné nasledované obéma komorami.

Jak jiz bylo zminéno, k usmérnéni toku krve v srdci slouzi systém chlopni. Siné
od komor oddéluji chlopné atrioventrikularni (cipaté) doplnény chlopnémi semilu-
narnimi (polomésicité), jez se nachazeji mezi komorami a arteriemi [1].

Chlopné atrioventrikularni zabiraji svymi rozméry, pti srovnani se semilunérnimi,
vétsi plochu a krev skrze né proudi pomaleji. Aby zustaly béhem systoly (kontrakce
srdce) uzaviené, maji na koncich svych cipu slasinkami upevnéné papilarni svaly.

Pti kontrakei srdce zabranuji vyklenuti cipi do siné (prolaps chlopné). V piipadé
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Obr. 1.1: Podélny ez srdeéni prepazkou - pohled frontélni, upraveno z [2]

jejich poskozeni dochazi k nedomykavosti chlopni, coz vede ke zpétnému toku —
regurgitace [1] [3].

Polomeésicité chlopné maji plochu mensi, krev jimi protéka rychleji a pod vétsim
tlakem. Jejich pohyb probiha pasivné podle tlaku v komore a arteriich. Pri systole
se v komote vytvori pretlak, chlopné se oteviraji a krev je vypuzovana ven do ar-
terii. Naopak béhem diastoly komorovy tlak poklesne a zpétnym tokem krve dojde
k uzavieni. Oba pary chlopni svymi pohyby vytvareji také akustické vlnéni, které
tvoli soucast srde¢nich ozev vyuzivanych pri vysetfeni srdce poslechem, pomoci fo-

nendoskopu (auskultace) [1].
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1.2 Srdeéni ¢innost

Srdce tedy precerpava krev v pravidelnych revolucich nazyvanych srdecni cyklus.
Béhem jednoho cyklu probéhne systola — kontrakce a diastola — relaxace srdecni
svaloviny. PTi relaxaci a kontrakci srdecni svaloviny dochazi ke zménam tlakt v
srdec¢nich dutinach a v dusledku téchto zmén je proudéni krve béhem diastoly ozna-
c¢ovano jako plnéni a pri systole jako vypuzeni krve. Pary sini a komor pracuji se
vzajemnym Casovym posunem, kdy na konec diastoly komor navazuje systola sini,
jenz plni komory krvi. Nastava systola komor, krev je vypuzena do cév, siné maji
diastolu a proudi do nich krev. Komory ukoné¢i systolu, naplni se krvi ze sini a
cely cyklus se periodicky opakuje. V pribéht stiidajicich se kontrakci a relaxaci
nastava déj izovolumické relaxace, kdy se objem krve v komore neméni diisledkem
uzavienych semilunarnich chlopni tlakem zpétné proudici krve z arterii v kombinaci
s uzavienymi chlopnémi atrioventrikuldrnimi [1].

Samotnou diastolu komor lze rozdélit na dvé ¢asti dle rychlosti plnéni komor
krvi. Z pocatku se komory plni rychle, ale se zvysujicim se tlakem rychlost klesa a
nastava etapa pomalého plnéni nasledovana systolou sini. Systola komor se déli na
dvé rizné faze. 7Z pocatku nastava izovolumicka kontrakce, béhem niz se uzaviraji
cipaté chlopné, tlak komor zistava na nizkych hodnotach a semilunarni chlopné jsou
uzavreny. Hodnota tlaku roste, dokud neprevysi hodnotu tlaku v arteriich, kdy se
oteviraji semilunarni chlopné a nastava ejekéni faze. Krev je vypuzena do arterii a
to nejprve pomalym, pak rychlym vypuzovanim. Tim kontrakce konci, semilunarni
chlopné se uzaviraji, probiha izovolumicka relaxace a v komorte ziistava zbytkovy
objem [1].

Aby nedochéazelo ke hromadéni krve, maji leva i prava komora, pokud je mérime
desitky vtefin a vice, stejnou hodnotu precerpanych objemt. Zilni navrat, jakoZzto
objem krve vracejici se zpét do komory, by mél byt roven objemu, jez komora vypudi
za jeden cyklus — srdecni vydej. Pro systolu odliSujeme objem systolicky (tepovy
objem), ktery ¢ini okolo 70 ml. Po ukonéeni systoly zustane z objemu systolického,
rezidudlni (zbytkovy) objem, priblizné 50 ml [1].

Pomoci téchto popisnych veli¢in jsme schopni charakterizovat vykonnost srdce.
Srdec¢ni vydej predstavuje objem krve vypuzeny béhem systoly, pocitany skrze sou-
¢in systolického objemu a srdecni frekvence. Kazdy jedinec ma odlisny vydej dle
korespondujicich proporci postavy a véku. Vztazenim srdec¢niho vydeje na plochu
téla dostavame srdec¢ni index, jez charakzerizuje pozadavky metabolismu tkani proti

srde¢nimu vydeji. Fyziologické hodnoty indexu rozsah se pohybuje v rozmezi 3-5
1/min/m? [1].
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1.3 Ptevodni systém srdecni

Schopnost srdce tvorit vlastni vzruchy neboli autonomie, je spolu s automacii, a
sice schopnosti stridani systoly a diastoly, jednou z jeho zakladnich fyziologickych
vlastnosti. Podobné lze délit i druhy svaloviny vykonavajici jednotlivé akce. Pracovni
svalovina vykonava stahy v zavislosti na impulzech vytvorenych a privedenych sva-
lovinou prevodniho systému (Obr 1.2).

Jadro prevodniho systému srdecniho tvori dva uzly situované v pravé sini a
vlakna vedouci vzruchy z nich ke komoram. Spontannim generatorem vzruchii srdce
je sinoatridlni uzel (SA) uloZeny ve sténé pravé siné v blizkosti tusti horni duté zily.
Vzruchy z SA uzlu jsou vedeny tfemi mezisvazky na uzel atrioventrikularni (AV),
ulozen u komorového septa v blizkosti trojcipé chlopné. Uzel AV umoznuje jedno-
smérny prevod vzruchu ke kontrakci svaloviny komor, opozdény o 0,12-0,2 vtefin
oproti stahu sini.

Histv svazek je dalsim vodivym spojenim k prevedeni vzruchu na komorové
septum do levé komory. Distalni ¢ast svazku se déli na dvé Tawarova raménka.
Raménko pravé vede tsekem pravé komory ke komorovému septu, pricemz raménko
levé zistava na levé strané. V misté srdeéniho hrotu prostupuji raménka dale sténami

komor jako Purkynova vlakna, vedouci vzruchy vyssi rychlosti (5 m/s) [1] [2].

AV uzel

SA uzel
Levé
Tawarovo
raménko
Internodalni
svazky

Pravé
Tawarovo

raménko Purkynova vlakna

Obr. 1.2: Pfevodni systém srdec¢ni

Jako vsechny ostatni druhy svaloviny, potiebuje i svalovina srde¢ni k vykonani

kontrakce akéni potencidl (AP). Samovolnéd produkce vzruchu SA uzlu funguje diky

24



absenci klidového membranového potencialu. Potencial bunék uzlu kolisa od -60
do -40 mV a postupné se s nastupujici depolarizaci zvysuje az do vzniku akéniho
potencialu. Tento jev se nazyva spontanni diastolickd depolarizace neboli diasto-
licky prepotencial (Obr. 1.3). Ma pfimy vliv na srdecni frekvenci a jeji rychlost ridi
vegetativni nervovy systém. Novy AP vznikd nejrychleji v SA uzlu a deceleruje s
postupnym priichodem jednotlivymi svazky az k Purkynovym vldknim. Proto je SA
uzel prirozenym srde¢nim pacemakerem.

Pri patologickych jevech mize byt pacemakerem jakakoliv ¢ast myokardu a to i
samotnda pracovni svalovina. V ptripadech nefunkénosti se SA uzel nahrazuje srdec-

nim kardiostimulatorem, tedy zafizenim generujicim vzruchy umélé.

mV
20 - 0
3
40
60 4 4
.80 -

Obr. 1.3: Pacemakerovy potencial bunky sinusového uzlu. O0-depolarizace; 3-

repolarizace; 4-diastolicky prepotencial

Pracovni svalovina se od svaloviny prevodniho systému lisi ve vlastnostech bu-
nécné membrany. Hlavni rozdil je jiz v samotné hodnoté diastolického prepotencidlu
okolo -90 mV, ktery oznacujeme jako klidovy. Akéni potencial pracovniho myokardu
ma delsi pribéh a lisi se i svym tvarem (Obr. 1.4).

Na elektrické aktivité svaloviny se podili systém intra- a extracelularnich iontu
s prislusnymi kanalky na trovni bunééné membrany, které jejich precerpavanim
meéni nadboj uvnitt a vné bunky. Doputovanim AP pfevodniho systému k burkam
pracovniho myokardu dochazi k mirné depolarizaci, ktera aktivuje napétové rizené
sodikové kandly. Extracelularni ionty sodiku prostupuji skrze kanalky dovniti buiky
a tim vyvolavaji rychlou depolarizaci, ktera predstavuje vyraznou zménu napéti.
Aktivuji se kanaly draslikové spolu s vapnikovymi a vyvolaji se iontové proudy.
Nastava nékolika fazova repolarizace, ktera je zpocatku rychlé, pak prechazi do faze
plateau, kdy dovniti bunék vstupuji ionty vapniku a udrzuji kladny naboj (potencuji
kontrakei).
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Vv

navraceni iontovych koncentraci pro opakovani déje jsou ionty precerpavany ionto-

vymi pumpami mezi intra- a extraceluldrnimi prostory.

mV
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0 \ ms
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-100 -

Obr. 1.4: Akéni potencial bunky pracovniho myokardu. O-depolarizace; 1-rychla re-

polarizace; 2-faze plateau; 3-konecna repolarizace; 4-klidovy membranovy potenciél

1.4 Méreni EKG

Elektrokardiogram (EKG) je vysledny zédznam z elektrokardiografu (EKG pfistroj)
mérticiho srdecni potencidly. Vysledna kiivka predstavuje sumu vsech akénich poten-
cialiit mérenych pomoci elektrod z povrchu téla pacienta. V klinické praxi je EKG
vysetireni dulezitym diagnostickym nastrojem pri zjistovani poruch srde¢niho rytmu.

Jako osvédceny standard méreni EKG se v dnesni dobé pouziva 12 svodovy mé-
fici systém, ktery lze rozdélit na svody hrudni, které berou srdecni potencidly v
roviné horizontalni a koncetinové, berouci potencidly v roviné frontalni. Unipolarni
svody (Goldbergovy) jsou znacené jako aVR, aVL, aVF (v poradi prava ruka, leva
ruka, levd noha). Goldbergovy svody méti potencial proti indeferentni elektrodé ne-
boli Wilsonové svorce, jez vznika spojenim vsSech t¥i koncéetinovych elektrod a nese
nulovy potencial. Koncetinové svody bipolarniho typu (Einthovenovy) zaznamené-
vajici rozdil potencidlii mezi elektrodami jsou znaceny cislicemi I, II, TII. Hrudni
unipolarni elektrody, nesouci oznaceni V1-V6, jsou postupné umistény od 4. mezi-
zebri pravé strany hrudni kosti (sternum) ke strané levé pres 4.-5. mezizebii a ve

stfedni axilarni c¢are [1] [4].
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Krivku EKG popisujeme dle jednotlivych, po sobé jdoucich zakmiti, vymezuji-
cich uréité tseky (Obr. 1.5). Zac¢indme vinou P, ktera znac¢i depolarizaci sini, nasledo-
vana komplexem QRS, jez predstavuje depolarizaci komor. Prvni zakmit v komplexu
je negativni, znacen jako Q a stoji za depolarizaci komorového septa. Nasledovan po-
zitivnim kmitem R, ktery zaznamenava maximalni komorovou depolarizaci. Posledni
peak komplexu S méa odklon od izolinie smérem doltl a zaznamenava depolarizaci

béaze komor. Vse ukoncuje vlna T, ktera reprezentuje opétovnou repolarizaci komor.

R
=
P
a——
Useld Q
PQ 21 ST usek
Plna P Komplex VInaT
QRS
Interval QT
interval PQ 4

Obr. 1.5: Popis krivky EKG s jednotlivymi tseky, upraveno z [2]

Jedno z dalsich uplatnéni EKG zaznami je analyza variability srde¢niho rytmu
(HRV — Heart Rate Variability), jenz vyuziva zdkmity R. Kmity slouzi jako markery
NN intervalii, coz jsou vSechny QRS komplexy v urc¢itém zaznamu, nasledujici po
P vlndch (RR intervaly). Analyza HRV nachézi své uplatnéni v diagnostice zvy-
seného tlaku krve (hypertenze), spankovych rezimi, vysetieni jedinci po infarktu,
diagnostice plodu a dalsich [5].

V klinické praxi se provadi analyza EKG z jednotlivych svodi na vytisknutém
zaznamu z elektrokardiografu nebo na pocitaci. Odobornik provadéjici analyzu se za-
méfuje na pritomnost, tvar, casovy usek, pravidelnost (sinusovy rytmus), amplitudu

a orientaci jednotlivych vin z kazdého svodu [6].
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7. celkového zaznamu lze déle vyhodnotit pravidelnost srdecni akce, hodnotu
srdecni frekvence, kterd mé fyziologické rozpéti 90-60 tepti/min. Frekvenci pod fy-
ziologickou trovni oznacujeme jako bradykardii (zpomalené) a nad trovni jako ta-
chykardii (zrychlené).

Pti pohledu na jednotlivé casové intervaly se opét zamérujeme na fyziologické
hodnoty doby trvani. Pro interval PQ, predstavujici dobu prenosu ze sini na komory;,
je normélni hodnota 120-200 ms. Komorovy komplex QRS, na ktery se zaméruje
téma této prace, ma fyziologickou normu trvani 80-110 ms. Systolu reprezentuje
interval QT, zac¢inajici kmitem Q nebo R, pokud Q neni pfitomno s normou trvani
340-420 ms [1] [2].

V instancich, kdy se hodnota délky trvani komplexu QRS dostane mimo zminény
fyziologicky interval jsme schopni popsat fadu onemocnéni. Piipady, kdy se délka
QRS prodluzuje, mohou indikovat blokady ramének, elektrolytickou nerovnovahu,
infarkt myokardu nebo zpozdéni komorového vedeni.

Blokdda Tawarova raménka se dale déli na pravou a levou — BPRT, BLRT. V
pripadé BLRT dochazi k blokaci vzruchu s nasledkem opozdéné depolarizace levé
komory, disledkem c¢ehoz je komora depolarizovana pravym Tawarovym raménkem.
Déle muzeme tuto patologii rozdélit na tplnou (kompletni) BLRT, pfi délce QRS
nad 110ms, nebo inkompletni BLRT, ktera se drzi v intervalu 60-110ms. Signalizaci
BLRT je zvyseni zatéze levé komory, vedouci k navyseni rizika infarktu myokardu,
srde¢niho selhani, nahlé srde¢ni smrti, ¢i blokadé vedeni atrioventrikularntho vzru-
chu.

Néasledkem BPRT byva opozdéna depolarizace souhlasné pravé komory, majici za
nasledek tlakové nebo objemové pretizeni pravého srdce, ischemickou kardiomyopatii

nebo kardiomyopatii zptisobenou poskozenim chlopni.
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2 Umélé neuronové sité

Pocéatek vyvoje umélych neuronovych siti (UNS) datujeme od roku 1943, kdy se
Warren McCulloch a Walter Pitts stali autory prvniho matematického popisu neu-
ronu. Myslenka umélé sité vychazi z modelovani fungovani neurontt mozku zivého
organismu a schopnosti rozhodovani. Zakladni stavebni jednotkou UNS jsou jednot-
livé umélé neurony, neboli perceptrony (Obr. 2.1). V roce 1962 se podafilo propoje-
nim zakladnich prvkia do jedné vrstvy vytvorit prvni sit s ndzvem The Perceptron,

jejim autorem byl Frank Rosenblatt.

Kategorialné se UNS zarazuji mezi algoritmy strojového uceni, neboli Strojové
ucent (angl. zkratka Machine Learning) (ML), které oznac¢uje schopnost stroju (po-
¢itacl) tézit a ucit se na predlozenych datech za ucelem nasledného rozpoznavani
vzori v datech novych, ¢imz se snazi simulovat schopnost rozhodovani podobnou
clovéku. prirazovani do kategorii (klasifikace) ¢i predikci vyvoje ¢iselnych hodnot
(regrese). V dnesni dobé je uplatnéni UNS velmi rozsdhlé napii¢ vsemi moznymi
obory, jez pracuji s daty, k reseni klasifikacnich nebo regresnich tloh.

Zékladni architektura plytkych UNS se sklada ze t¥1 propojenych vrstev — vstupni,
skryté a vystupni. Jednotlivé prvky (priznaky) vstupujici do sité ovliviiuji pocet
neuronti ve vstupni vrstvé. Zde se projevi dimenzionalita pouzivaného datasetu, jez
vstupuje do sité. Velikost vystupni vrstvy, neboli pocet neuront, ze kterych se sklada,
je tmeérny poc¢tu pozadovanych vystupi. Skryta vrstva umoziuje nalézt vazby mezi
vstupnimi a vystupnimi daty (uceni s ucitelem). Pocet neuronu skryté vrstvy a sa-
motnych skrytych vrstev jsou jedny z hlavnich nastavitelnych hyperparametri UNS,

které ovliviiuji komplexitu modelu a taktéz zavisi na typu feseného problému [7].

1 (=%)

Obr. 2.1: Schéma samotného neuronu, prevzato z [7]
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Jednoduchy perceptron mizeme popsat rovnici nize (2.1), spolu s jeji odvozenou

variantou/[7].

N N
y=1r [Zwm — 19] =f [Z wixi] , pro xo =1, wy = —1v (2.1)
i=1 i=0

Predstavuje transformaci s N vstupy (z) na vystup (y), které jsou v rdmci sumy
jednotlivé nasobeny prislusnymi vahami (w), nasledné privedeny na funkci, nazyva-
nou aktivaéni funkei neuronu. Existuje vice typl linearnich, nelinearnich ¢i skoko-
vych aktivacnich funkeci jako sigmoidalni, hyperbolicky tangens, softmax, ReLU a
dalsich. [?]

2.1 Aktivacni funkce

Pri vytvareni modeli klasifikacnich tloh se nejcastéji pouzivaji aktivacni funkce
nelinearniho typu, jako softmax nebo Redlnd funkce jedné redlné proménné (angl.
zkratka Rectified Linear Unit) (ReLU) (Vztah 2.3). Mezi dalsi pouzivané nelinearni
funkce muzeme zaradit funkci sigmoidalni nebo hyperbolicky tangens.

Funkce softmax transformuje vektor K vstupnich hodnot na vystupni vektor,
jehoz suma se rovna 1 (Vztah 2.2) a na jednotlivé hodnoty lze nahliZet jako na
pravdépodobnosti. Vstupni hodnoty mohou byt kladné, zaporné, ¢i nulové, avsak
vystup funkce bude vzdy v intervalu od 0 do 1. Pokud ma vstupni hodnota vysokou
kladnou hodnotu, bude ji ptirazena vyssi pravdépodobnost na vystupu. V opacném
pripadé u hodnot zapornych nebo nulovych jim pripadne pravdépodobnost nizka.
Vlastnosti softmax funkce lze vyuzit jako normalizacni vrstvy, do které vstupuji
prvky se rozdélenim skére nevhodnym k interpretaci. Proto se softmax c¢asto pouziva

v vystupni vrstvé UNS [8].

Zékladni predpisy funkei softmax a ReL.U:

T

softmax(x;) = é:e%‘ (2.2)
ReLU(zx) = maz(0,x) (2.3)
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2.2 Ucdeni sité

Dva zékladni pristupy k trénovani UNS jsou metody uceni s uc¢itelem a bez ucitele. V
ramci predzpracovani datasetu pro nauceni UNS zpravidla rozdélime cely pouzivany
dataset na ¢ast trénovaci, validacni a testovaci. Kazda z ¢asti tak dle svého nazvu
odpovida prislusnému kroku tvorby sité — trénovani, validace a testovani. PTi zvoleni
metody uceni s ucitelem jsou siti predkladana vzorova data z trénovaciho datasetu,
jako napriklad manualné znacené tseky, pti klasifikaci z 1D signalovych dat. Sit se
pak u¢i na danych prikladech béhem transformace vstupnich dat na pozadovany
vystup [7] [9].

Schopnost iterativniho uceni sité priuchodem dat ze vstupu na vystup (dopredny
smér) probihd po epochach. Aktualizace vah sité muze probihat po ukonceni jedné
epochy, kdy jsou predlozeny vSechny vektory trénovacich dat, nebo po iteracich, v
zavislosti na pouzitém trénovacim algoritmu.

K témto uceltim se zavadi urcita forma zpétné vazby, kdy se porovnavaji vysledky
dosazenych vypoctth v UNS s ocekdavanymi hodnotami. Odchylky jsou vypocteny
pomoci zvolené kriterialni (ztratova) funkce, kterd zavisi na typu reseného problému.
Pro klasifikac¢ni ilohy s binarné kédovanymi t¥idami ve vzorovych datech se typicky

pouziva ztratova funkce ktizové entropie:

CE(t,p) = = >_[(t;log(p;) + (1 — t;) log(1 — p;)] (2.4)

i=1

kde t; jsou spravné hodnoty kategorii nabyvajici hodnot 0 nebo 1 a p; jsou prav-
dépodobnosti pro i-tou kategorii. Po vypoc¢tu gradientu z hodnoty ztratové funkce
se upravuji vahy jednotlivych neuronti skrze zpétné siteni chyby neboli Backpropa-
gation [9].

Dalsim blokem pfi trénovani modelu je praveé zvoleni trénovaciho algoritmu, ktery
nam ovliviiuje proces aktualizace vah neuront. Zakladni metoda gradientniho se-
stupu Gradientni sestup (angl. zkratka Gradient Descent) (GD) upravuje vahy po
dokonceni jedné epochy trénovani. V dnesni dobé se spiSe nepouziva, z divodu po-
malé rychlosti. Stochasticky GD pracuje s vahami v ramci kazdé iterace, coz sice
zvysuje vypocetni naroc¢nost, ale zaroven poskytuje rychlejsi hledani extrému oproti
standardnimu GD. Ma lepsi schopnost nalezeni extrému lokélnich, ale potyka se s
problémy preskoceni extrémii globalnich. Mezitypem zminénych algoritmu GD je
tzv Mini-batch Gradient Descent, kdy dochézi k aktualizaci vah, po uplynuti zvole-
ného poctu iteraci pohybujicich se v fadech stovek az tisic, v zavislosti na dostupné

paméti.
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Dnes je nejéastéji pouzivanym algoritmem Adaptive Moment Estimation (ADAM),
ktery kombinuje exponencialni rozklad primért druhych mocnin ptredchozich gra-
dientu a pruméru predchozich gradienti. Metoda ADAM tedy adaptivné upravuje
krok uceni v realném case, béhem trénovani modelu pomoci exponencialniho zapo-
minani pramértu predchozich gradientii m;t a v;t kterymi se nasledné upravuji vahy

modelu w;;41 [10].
mit = Bimy + (1 = 31)Va, L

vit = Bovy + (1 — B2)(Vu, L)

n o
Wit41 = Wy — \/Timt
Ve + €

2.3 Hluboké uceni

Hluboké uceni (Deep Learning) je oblast algoritmu vyélenujicich se z ML, které se
v poslednich letech dostava stale vétsi pozornosti. Tohoto terminu se taktéz vyuziva
ve spojeni s neuronovymi sitémi, které se nazyvaji Deep Neural Networks, neboli
v ptimém prekladu hluboké neuronové sité. Jejich nazev odpovida primo velkému
poctu vrstev, ve srovnani s klasickymi (mélkymi) neuronovymi sitémi. Vétsi kom-
plexita jejich architektury se odrazi ve vyssim poctu trénovanych parametri, diky
nimz maji schopnost se lépe namodelovat na vstupni data, detekovat skryté vazby
a vzory v datech [11].

Dalsi z rozdild mezi mélkymi a hlubokymi UNS byva v pripravé datasetu pro
sit. Jedna z prednosti v pripadé siti hlubokého uceni je ¢astecna absence extrakce
priznaki z divodu povahy architektury sité, ktera v podstaté funguje jako extrak-
tor. Pro priklad si mizeme predstavit vstupni 2D obrazova data prochazejici fadou
konvolucnich vrstev, jez slouzi jako filtry postupné otfezavajici obraz, ¢imz efektivneé
extrahuji mensi detaily (priznaky). Naopak nevyhodou mohou byt naroky na vétsi
objem dat potfebnych ke kvalitnimu natrénovani modelu, spolu s vyssimi pozadavky
na pamét a vypocetni vykon [11].

Proces tvorby sité hlubokého uceni spociva ve skladani zakladnich stavebnich
prvku (bloku), délici se dle provadénych operaci. Jednorozmérnd konvoluéni vrstva
slouzi k rozsiteni ptriznakového prostoru, pocitanim konvoluce v podobé 1D filtru,
ktery se pohybuje po vstupnim signalu. Ziskdme z ni nové aktivacéni (priznakové)
mapy, jakozto linearni kombinace priznakt vstupnich s konvoluénim kernelem. Mezi
jeji nastavitelné parametry fadime velikost kernelu, krok konvoluce a pripadné do-
plnéni o nuly (padding) vstupnich dat. Aktivacni vrstva slouzi k aplikovani vybrané
funkce jako ReLU nebo softmaz. Pooling vrstva prebird na vstup priznakovou mapu

a provadi jejl zmenseni, dle zadaného kroku a okoli, vybirda maxima hodnot nebo
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pruméry. PIné propojena vrstva ma nastavitelny pocet neuronti, odpovidajici po-
zadovanym vystupnim hodnotam. Ve vrstvé DropQOut pouzivané béhem trénovani
dochéazi v ramci optimalizace k deaktivaci neuront konvolucnich, ¢i plné propoje-
nych vrstev. Blok BatchNorm provadi normalizaci vstupt mezi konvoluéni nebo plné
propojenou vrstvou [11].

Konvencni neuronové sité se potykaji s problémem replikace lidského uvazovani
na urovni aktivniho pouzivani jiz naucenych parametri, k vytvareni novych vazeb
umoznujicich feseni komplexnich problému zejména u ¢asovych dat. Rekurentni sité,
neboli Rekurentni neuronovd sit (angl. zkratka Recurrent Neural Network) (RNN)

umoznuji svou architekturou predejit témto nedostatkim.

Po1s
La ) - :

T
6 bbb 4

Obr. 2.2: Struktura RNN: A — ¢ast sité, x — vstupy, h — vystupy, pfevzato z [12]

v
v

Sité RNN obsahuji cyklické vazby, které jsou schopny udrzet jiz naucené infor-
mace (Obr. 2.2). Jak lze vidét na obrazku vyse, natrénovand data jsou postupné pre-
davana naptic siti. Princip fungovani RNN si tak miizeme ptredstavit jako bychom
predavali informaci mezi kopiemi totoznych konvencnich siti. Tento fetézovy cha-
rakter déla z RNN vhodné modely pro zpracovani sekvenci — rozpoznavani feci,
prekladani textu, modelovani jazyka a dalsich vyuziti [12].

Specidlnim typem rekurentni neuronové sité (RNN) jsou sité s dlouhou kratkodo-
bou paméti, neboli Long Short-Term Memory (LSTM), které jsou trénovany pomoci
zpétného Siteni chyby v ¢ase a jsou schopny si dlouhodobé pamatovat naucené in-
formace. Sité LSTM se hodi pro tlohy, které vyzaduji modelovani dlouhodobych
zévislosti v datech, jako je naptiklad preklad a prepis jazyka.

Skladaji se z fady LSTM modulti, které jsou vzajemné propojeny a tvori sméro-
vany acyklicky graf. Schopnost LSTM pridavat nebo ubirat komponenty informaci
v ramci predavaného vektoru reguluji brany modulu, tvoreny vrstvou sigmoidni ak-
tivacni funkce prechazejici mezi stavy 1 a 0, kterd rozhodne o ptijeti nebo odmitnuti
prichozi komponenty. Kazdy LSTM modul obsahuje pravé 3 takové brany k fizeni
svého stavu. Tato hradla umoznuji bunce LSTM ridit jaké informace ma ulozit do

své vnittni paméti a jaké informace ma zahodit.
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V prvnim kroku se informace dostavaji skrze vyrazovaci sigmoidalni vrstvu na
vrstvu vstupni, kde jsou funkei hpyerbolického tangens urceny hodnoty na pridani do
nasledujiciho stavu. Stavova aktualizace spoc¢iva v zapominani vybranych informaci
a pridani informaci novych. To umoznuje modulu LSTM udrzovat kontinudlni vystup

po mnoho casovych kroki, i kdyz se vstupni data rychle méni [12].
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3 Vyuziti metod hlubokého uceni k rozmé-
rovani délek komplexti QRS

Jak jiz bylo popsano v prvni kapitole této préace, elektrokardiogramy znazornuji pe-
riodicky se opakujici krivky elektrické aktivity srdce, predstavujici stiidani systoly a
diastoly srdecni svaloviny, mezi néz radime vlnu P, komplex QRS a vilnu T. Pfesna
analyza signdlovych amplitud, tvart vln a délky trvani konkrétnich tseki, umoznuje
neinvazivni diagnostiku poruch srde¢niho rytmu a kardiovaskularnich onemocnéni
jako ischémie nebo infarktu myokardu. Odborni pracovnici béhem provadéni ano-
taci hledaji opakujici se prvky signéalu, k rozpoznani jednotlivych regioni EKG, coz
v praxi zabira znacné mnozstvi casu, obzvlast pri analyze velkych objemi EKG
dat z dlouhodobého monitoringu pacienti nebo vyzkumnych resersi. Automatizace
procesu segmentace a anotace by lékartim a vyzkumnikiim pomohla k rychlejsimu
hledani podeztelych komplexii naptic¢ vétsim poctem pacientl a zaroven tak usetrila
casové naklady.

Obecné se proces detekce dulezitych bodu v signalech EKG a tisektt mezi nimi,
neboli EKG segmentace, taktéz nazyva delineace signalu. Praveé rozsahla morfologie
signalu spolu s nestacionarnim charakterem, pritomnosti artefaktii a Sumu, predsta-
vuje pro realizaci efektivni automatické delineace hlavni prekazky [15].

Dosavadni algoritmy pristupuji k feseni automatizace segmentace signalti na riaz-
nych trovnich. Jako elementarni mizeme oznacit detektory QRS komplext vycha-
zejici ze zakladnich metod zpracovani signédlu, opirajici se o amplitudu R peaku. K
detekci hranic a vrchold vin lze vyuzit i jinych propracovanéjsich metod signalového
zpracovani, zalozenych na vinkové transformaci nebo skrytych Markovovych mode-
lech, které vsak obecné dosahuji nizkych ¢i primérnych vysledki a nejsou odolné
vici variacim v EKG datech, neboli zaostavaji ve schopnosti generalizace.

Vzhledem k pokroku vyvoje vypocetni techniky a prichodu éry algoritmi strojo-
vého uceni, které v poslednich letech nachéazeji stale vétsiho uplatnéni a to i v oblasti
segmentace signalil EKG. Tedy i ke zjisténi délky trvani komplexu QRS a urychleni
procesu diagnostiky. V nasledujicich kapitolach budou uvedeny zakladni druhy ar-
chitektur model hlubokého uceni, které byly vyuzity jinymi autory k segmentaci
EKG signalu.
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3.1 Segmentace vin EKG pomoci sité s architekturou
U-Net

Autori Moskalenko V., Zolotykh N., a Osipov G. z Lobacevské statni univerzity
v Niznim Novgorodé navrhli metodu segmentace s vyuzitim plné konvoluéni sité
vychazejici z architektury U-Net, za dosazeni prvottidnich vysledkt detekce pocatku
a konce komplexu QRS a vin P, T.

K predzpracovani vstupnich dat vytvorili autori funkeci k prevzorkovani signali
pri pouziti jinych nez jimi zvolenych dat z databaze LUDB. Vzorkovaci frekvence
vstupniho signalu je prepocitana pouzitim kubického splinu.

Vstup sité je tedy vektor hodnot signalu o délce [ z jednoho ze 12 svodi, kazdy
svod vstupuje zvlast. Vystupem je pak matice s rozméry (4,l) s findlnimi skére pro
kazdou z kategorii P, QRS, T, nebo nedetekované. Architektura autory navrhované
sité se sklada ze ¢tyr bloki, z nichz kazdy obsahuje dvé konvolucéni vrstvy s batch
normalizaci a ReLU aktivacni funkci. Bloky jsou sekvencné propojeny MaxPoo-
ling vrstvami. Vystupy predchozich vrstev jsou skrze MaxPooling vrstvy navedeny
na dalsi bloky konvoluc¢nich vrstev. Vystupy z téchto vrstev projdou dekonvoluci
a padding vrstvami na dalsi konvoluéni vrstvy v opac¢ném poradi. VSechny konvo-
luce provadéné v jednotlivych vrstvach maji parametry velikosti kernelu rovnou 9 a
padding roven 4.

Hlavni rozdily mezi siti navrzenou autory oproti puvodni U-Net siti slouzici ke
zpracovani 2D obrazovych dat, je pouziti 1D konvoluci misto 2D, odlisné nastaveni
parametrt konvolu¢nich vrstev a pouziti padding vrstev [13].

Dle vyslednych hodnot statistik, publikovanych autory, ziskanych pri testovani
navrzené sité na zbytku dat z LUDB vyhrazenych k témto ucelim, se autortm

podarilo dosdhnout témér dokonalych vysledku (Tab. 3.1).

Kategorie Senzitivita | PPV | Chyba | STD
QRS pocatek 99,96 99,84 2,1 9,8
QRS konec 99,96 99,84 1,6 9,8

Tab. 3.1: Vysledky pri pouziti vsech svodu [13]

Autori Guillermo Jimenez-Perez et al. se ve své praci rozhodli pouzit model tak-
téz vychazejici z architektury U-Net k jehoz vyvoji zvolili databazi QT (Kap. 4).
Vysledna architektura U-Net se dle autori sklada z 5 blokt enkodéru a dekodéru
(Obr. 3.1). Posledni vrstva ma 3 vystupni kanaly pro segmentaci P, QRS, T a sigmoi-
dalni aktivacni funkci. Pro potiebyy tééto prace se zamérime pouzze na segmentaacci

QRS Model byl implementovan skrze knihovnu Keras s optimalizacnim algoritmem
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ADAM, kterému byly ponechany zakladni parametry. Jako jeden vstupni prvek au-
tori pocitali jeden ze 105 zdznamt QTDB, ktery byl nasledné rozdélen do oken s
piekryvem 2'0 a 2!! vzorki [14].

32 3
i i ENCODER DECODER TR TR

Obr. 3.1: Architektura sité, prevzato z [14]

Vystup sité jsou predikce jednotlivych segmenti v podobé bindrni masky, na
které autori aplikovali operaci znamou u zpracovani obrazu jako binarni closing,
v ramci post-processingu vysledki. Metriky pro vyhodnoceni vykonu modelu za-
hrnuji senzitivitu a Pozitivni prediktivni hodnota (angl. zkratka Positive Predictive
Value) (PPV) k hodnoceni kvality segmentace QRSa prumérnou chybu spoleéné
s smérodatnou odchylkou k hodnoceni tspésnosti detekce QRS pocatku a konce
[14](Tab. 3.2).

Kategorie Senzitivita | PPV
QRS komplex 99,47 98,18
Chyba STD
QRS pocatek -3,2 22,4
QRS konec 7,9 21,9

Tab. 3.2: Nejlepsi dosazené vysledky autori modelu z [14]
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3.2 Segmentace vin EKG s vyuzitim konvolu¢ni LSTM
sité

Néavrh autoru Malali A., Srinidhi H., Siddesh G.M., Srinivasa K.G., Sanjay N.T., uve-
fejnény v prispevku Supervised ECG wave segmentation using convolutional LSTM,
z roku 2020 predstavuje klasifikator signalu EKG vyuzivajici sif hlubokého uceni
ConvLLSTM, neboli kombinaci konvolu¢ni a Long Short-Term Memory sité. Sit Con-
vLSTM vyuziva k segmentaci jak ¢asové tak i prostorové slozky signdlu [15].

Pro 1ucely vyvoje algoritmu pouzili autori jiz zminénou verejnou databazi QT v
plném rozsahu 100 zaznamu dvoukanalového EKG v 15-minutovych tsecich. Kazdy
zaznam byl rozdélen na tseky o délce 700 vzorku s prekryvem 50 vzorkil mezi pred-
chozim a nasledujicim segmentem. Oba kanaly kazdého zaznamu byly pouzity jako
soucast vstupnich priznakii. Mezi dalsi priznaky autori zaradili signal vyhlazeny in-
terpolaci kubickym splinem k odstranéni pritomného Sumu a prvni derivaci nezpra-
covaného signdlu. Autofi puvodné planovali i s pouzitim druhé signalové derivace,
avsak pozdéji dosli k zavéru, ze nijak neprispivala k lepsim vysledkim [15].

Pouzita architektura rekurentni neuronové sité je vyhovujici pro segmentaci v
casové tadé (Obr. 3.2). Kombinace konvoluéni vrstvy a LSTM moduli poskytuje
dlouhodobé ukladani ¢asovych zavislosti a eliminuje problém ztraceni nebo prerts-
tani gradientu. Obousmérné LSTM (BiLSTM) pouziva doprednou komponentu k
vypoctu hodnot nasledujicich skrytych stavi ze stavi predchozich. Druha, zpétna
komponenta, poc¢ita hodnoty skrytych stavi obracenim chronologické posloupnosti
vstupu [15].

Data ve formé vstupni matice, o rozmérech 700 x 4, jsou na vstupu modelu pri-
vedena na 1D konvoluéni vrstvu operujici v ¢asové oblasti, ktera zaroven slouzi jako
extraktor priznaktu. Autofi zminuji, ze pouziti konvoluce zaroven zjednodusi viceka-
nalova vstupni data, ktera jsou nasledné vedena do obousmérné LSTM vrstvy. Obou-
smérnd vrstva LSTM obsahuje 64 bunék pro kazdy smér. Nasleduje self-attention
vrstva soustfedujici se na casti signdlu pri stanoveni znacky konkrétni kategorie.
Opétovné pouziti LSTM privadi data na vystupni hustou vrstvu, kterda v casové

oblasti pfifazuje kazdé datové hodnoté konkrétni kategorii [15].

38



Vstupni vrstva

v

Vstup: (700, 4)
ConvlD Vystup: (700, 64)

. Vstup: (700, 64)
BiLSTM Vystup: (700, 128)
Pozornostni Vstup: (700, 128)
vrstva Vystup: (700, 128)
. Vstup: (700, 128)
BiLSTM Vystup: (700, 128)

Vystupni Vstup: (700, 128)
vrstva Vystup: (700, 5)

Obr. 3.2: Schéma architektury sité¢ ConvLSTM, pielozeno z [15]

Trénovaci dataset — vstup pri uceni obsahoval 27 tisic vzorki segmenti EKG
o rozmérech 700 x 4, shodnych s matici cilt. Trénovani modelu probihalo v 50
epochach s pouzitim batch normalizace k predejiti prehlceni. Jako kriterialni funkci
autori zvolili kiiZovou entropii a pro vyhodnoceni tspésnosti modelu pouzili F1

skére, presnost, specificitu a pozitivni prediktivni hodnotu (Tab. 3.3).

Kategorie Presnost | F1 skére | PPV | Senzitivita
Vlna P 94,87 94,24 95,20 93,30
QRS komplex 96,66 96,70 95,83 95,57
Vlna T 92,73 93,04 91,56 94,56

Tab. 3.3: Dosazené miry uspésnosti klasifikace modelem ConvLSTM [15]
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4 \Verejné pristupné databaze

Zékladem vyvoje jakéhokoliv ML modelu je potfeba adekvatniho mnozstvi dat k jeho
trénovani a naslednému testovani. Diky pokrokim v oblasti informacnich technologii
a internetu jsme dnes schopni data ziskavat i skrze vzdaleny ptistup a nemusime
tak provadét vlastni, vétsinou casové naroc¢né, métreni. Pro tyto tucely slouzi taktéz
verejné pristupné databaze, poskytujici rtizné druhy dat k podobnym uceltiim, jako

je napln této prace.

4.1 PhysioNet

PhysioNet je on-line forum poskytujici sluzby ulozisté biomedicinskych dat a softwa-
rovych nastroji pro vyzkum a vzdélavani ve zdravotnickych védach. Bylo zalozeno
zaroven s archivem PhysioBank, obsahujicim Siroké spektrum digitdlnich zdznamut
fyziologickych dat a knihovnu PhysioToolKit, ktera obsahuje open-source software
k analyze a detekci fyziologicky diilezitych jevi, jejich interaktivnimu zobrazeni, si-
mulaci signédll, kvantitativni evaluaci a srovnani analytickych metod. Za vznikem
stoji dlouholeta spoluprace mezi védci a praktiky z siroké skaly prirodovédnych a
technickych obort, taktéz zahrnujici radu instituci jako Beth Israel Deaconess Me-
dical Center, Harvard University, Massachusetts Institute of Technology (MIT) a
dalsi. [16]

Forum PhysioNet tedy umoznuje volny pristup k rozsdhlému souboru, komen-
tovanych, riznorodych a dobfe zdokumentovanych zaznamt fyziologickych signald.
Sbirky dat zahrnuji elektrokardiografii (EKG), elektromyografii (EMG), elektroen-
cefalografii (EEG) a dalsi biosigndly spolu s klinickymi a demografickymi udaji, pro

pouziti k edukativnim nebo vyvojovym potrebam. [16]
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4.2 Databaze QT

Databéaze QT vznikla v roce 1997 za tcely evaluace algoritmii, k detekovani hranic
krivek signali EKG. Soucasna verze databéaze je od roku 1999 soucasti PhysioNet a
dodrzuje standard, obdobny pro vsechny ostatni EKG databaze. Celkem obsahuje
105 15-minutovych zaznami dvoukanalového Holterova EKG, které obsahuji sirokou
skalu QRS a ST-T segmentu (Obr. 4.1).

Vétsina namérenych zaznamt obsazenych v databazi byla vybrana na zakladé
porovnani s jiz existujicimi databazemi tak, aby idedlné reprezentovala rtizné mor-
fologie srdecni aktivity a omezil se tak pocet nechténych artefakt ¢i kolisani nulové
izolinie. VSechny signdly v databazi jsou pofizeny se vzorkovaci frekvenci 250 Hz.
Hranice ktivek byly v jednotlivych zdznamech znaceny experty skrze pracovni stanici
SUN s interaktivnim grafickym zobrazenim WAVE, kde byly vzdy vykresleny oba
kanaly zaroven a na nich nasledné znaceny anotace. V kazdém zaznamu bylo manu-
alné anotovano okolo 30 az 100 srdecnich tdert. Anotace zahrnuji zacatek, peak a
konec viny P, komplexu QRS a viny T. Pro 11 zadznamii jsou vytvoreny dvé sady ne-
zavislych anotaci k umoznéni pozorovani variability znaceni mezi pozorovateli. [16]

[17]

Prabéh signalu Holterova EKG z QTDB
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Obr. 4.1: Ukézka QRS komplexu z QTDB
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4.3 Databaze LUDB

V ramci projektu Cyberheart na institutu informacnich technologii, matematiky a
mechaniky Lobacevské statni univerzity v Niznim Novgorodé, vznikla Lobachev-
sky University Database, zkracené LUDB. Databaze obsahuje 200 zaznamu 12-
svodového EKG métreného pristrojem Schiller Cardiovit AT-101 na 200 subjektech.
Signaly byly méfeny jak na zdravych subjektech z fad dobrovolniki, tak na paci-
entech trpicich riznymi kardiovaskularnimi chorobami. Nékteii z pacienti méli v
dobé meéreni voperovany kardiostimulator. Vékovy rozsah subjektt se pohybuje od
11 do 90 let, s primérnym vékem 52 let. Zastoupeni pohlavi se sklada z 85 Zen a
115 muzt.

Délka jednoho zaznamu ¢ini 5000 vzorkt, coz pii vzorkovaci frekvenci 500 Hz
odpovida 10 vtefindm (ukazka 1 vtefiny na Obr. 4.2). Manudlni anotace komplext
v signalech EKG a jejich nasledna diagnostika byla provedena pracovniky lékarskych
instituci v Niznim Novgorodé. Kazdy ze zaznamt méa kardiology anotovany meze a
peak komplexu QRS, viny P a T. Celkové je ze vsech svodu zvlast anotovano 21966
komplexi QRS [18] [19].
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Obr. 4.2: Ukazka dat z LUDB

43



4.4 Databaze ECGCIPA

V ramci klinické studie CiPA ECG, zabyvajici se vyzkumem ucinkt ranolazinu, ve-
rapamilu, lopinaviru, dofetilidu, diltiazemu a dalsich medikamentti, byla vytvorena
stejnojmennd databaze ECGCIPA. Jeji obsah tvori vicekandlové EKG zaznamy po-
fizené systémem Mortara Surveyor system, mérenim 60 subjekti, jez se tcastnili
dané studie. Signaly byly porizeny se vzorkovaci frekvenci 500 Hz s amplitudovym
rozlisenim 2,5 pV. Méreni kazdého ze subjektt bylo rozdéleno do t¥i ¢asti dle podéava-
nych 1éka, s ¢asovym intervalem od 1 hodiny pfed podanim, az 73 hodin po podéani
1ékt, pricemz z kazdého intervalu bylo pofizeno 28 zaznamu (v danych casovych
okamzicich) o délce 10 vtefin (Obr. 4.3).
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Obr. 4.3: Ukazka dat z ECGCIPA 1/2
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Teoreticky predpokladany rozsah dle 28 casovych momenti pro 3 ¢asti u 60
subjekti by byl 5040 zaznamt, avsak skuteény rozsah c¢ini 5749 soubori, z du-
vodu opakovanych méreni u nékterych ze subjekti. Kazdy zdznam byl v ramci post-
processingu prevzorkovan na 1000 Hz a zaroven byl pro kazdy ze 12 svodii v daném
zdznamu vypocitan medidnovy priubéh (Obr. 4.4). Na zakladé téchto medidnovych
zédznamu byly vytvoreny semi-automatické anotace pomoci aplikace CalECG, na-

sledné upraveny dvéma nezavislymi odborniky [20].
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Obr. 4.4: Ukazka dat z ECGCIPA 2/2
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4.5 Databaze ECGDMMLD

Databaze ECGDMMLD obsahuje data z dvojité zaslepené klinické studie provadéné
na 22 zdravych muzskych a Zenskych subjektech ve véku 18 az 35 let. Cilem bylo
porovnat elektrofyziologickou odpovéd na podani 1ékt blokujicich hERG draslikovy
kanal. Studie probihala v 5 1é¢ebnych obdobich. V ramci kazdého 1é¢ebného obdobi
bylo odebrano 12 krevnich vzork pro farmakokinetické techniky spolu s odpovida-
jicimi 12-kanalovymi EKG zaznamy.

Kontinualni EKG bylo sniméno s frekvenci 500 Hz a rozliSenim amplitudy 2,5
1V pomoci systému Mortara Surveyor. 7 kontinualniho zaznamu byly extrahovany
trojice 10sekundovych EKG pred odbérem kazdého farmakokinetického vzorku na
14 preddefinovanych ¢asovych bodech: 1 bod pred déavkou (-0,5 h) a 13 bodu po
dévee (1,5, 2, 2,5, 3, 6,5, 7, 7,5, 8, 12, 12,5, 13, 13,5 a 24 h), béhem kterych byl
kazdy ze subjektii vleze po dobu 10 minut.

Néasledné byly z 14 ¢asovych bodi extrahovany a zaroven prevzorkovany na 1000
Hz, 3 optimdlni 10sekundové zaznamy se stabilni srde¢ni frekvenci a maximalni
kvalitou signdlu pomoci softwaru Antares.

Celkovy rozsah databaze ¢ini 4211 signalt, ulozenych v surové podobé a v upra-
vené verzi s vypoctenymi medidny (Obr. 4.5). Pro tcely této prace byly vybrany
pravé medidanové zaznamy, kvuli z nich odvozenych anotaci, obsahujicich pro nas

dilezitou, pozici poc¢atku a konce komplexu QRS [21] [22].
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Obr. 4.5: Ukazka dat z ECGDMMLD
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4.6 Databaze ECGRDVQ

V ramci méreni databaze ECGRDV(Q byla kazdému subjektu podana rada latek
zahrnujicich dofetilid, chinidin siran, ranolazin, verapamil hydrochlorid a davku pla-
ceba. Interval davkovani probihal v péti obdobich, kdy byla kazda z davek podana
rano, ¢imz zapocal 24 hodinovy cyklus. Mezi kazdym obdobim pak trval 7denni
interval k odbourani podanych latek. Na méfeni dat se podilelo 22 subjektt, kte-
rym bylo méfeno 12svodové EKG v 16 ¢asovych bodech od podani medikament,
podobné jako v databazi ECGDMMLD. Signaly byly snimany v 10 vtefinovych
intervalech se vzorkovaci frekvenci 500 Hz a amplitudovym rozlisenim 2,5 pV.

Celkovy rozsah databaze ¢ini 5232 nahravek v zakladni nezpracované podobé.
Obdobné jako u databazi ECGCIPA nebo ECGDMMLD byly zaznamy prevzorko-
vany na 1000 Hz a také odvozeny medidanové pribéhy, pro které byly vytvoreny
anotace [23](Obr. 4.6).
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Obr. 4.6: Ukazka dat z ECGRDVQ
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5 Implementace vlastni metody s pouzitim
hlubokého uceni

Pro navrh a implementaci vlastniho postupu detekce zacatku a konce QRS s pouzi-
tim hlubokého uceni bylo nejprve vyuzito programového prostiedi MATLAB spolu
s balickem WFDB od PhysioNet pro nacitani a predzpracovani dat z databazi. Pti
praci s balickem WFDB pro MATLAB bylo nutné nainstalovat starsi verzi 2017
z divodu nekompatibility u novéjsich verzi. Nasledna napln prace, co se modelové
casti tyce, byla provedena v prostiedi Python s vyuzitim knihoven TensorFlow a Ke-
ras ke konstrukci, trénovani, testovani a naslednému zpracovani vysledktt modelu do
pozadovanych vystupt. Soucasné byla vyuzita sluzba Weights & Biases (WANDB),
ktera vznikla v roce 2018 a slouzila ndm k monitorovani prubéhu trénovani sady

modelt v ramci optimalizace hyperparametru [24].

5.1 Naditani dat

Pro 1cely trénovani a testovani modelti hlubokého uceni v ramci této prace bylo
vybrano 5 datab&zi, mezi které patii jiz zminéné QTDB, LUDB, ECGCIPA, EC-
GDMMLD a ECGRDVQ. Data z poslednich ti{ databazi jsou podobného charak-
teru a disponuji shodnymi parametry co se tyce vzorkovaci frekvence 1000 Hz a
amplitudového rozliseni 2,5 nV. Tyto datasety obsahuji medianové prubéhy spolu s
anotacemi, jak jiz bylo zminéno v predchozim popisu jednotlivych databazi.

Pro praci s daty v prostredi MATLAB bylo nejprve potieba je nacist a pre-
vést z formatu .dat, k cemuz bylo vyuzito struktury bunkového pole, ktera vhodné
umoznuje uklddat data s libovolnou délkou. Signalové zaznamy byly ulozeny do
jednotlivych tadka prvniho sloupce pole. Nasledné byla ve druhém sloupci pridana
prislusna anotace obsahujici pouze useky QRS znacené kategorialni proménnou 1,
pokud je pfitomen QRS komplex, nebo 0 pokud p¥itomen neni. Useky byly extra-
hovany z prilozenych anotaci, které byly v ptivodnim formatu znaceny textovymi
znaky, doplnénymi o indexy jejich pozic v signélu.

U databaze QTDB, jenz v puvodnim rozsahu obsahuje 105 zdznami, bylo 8 za-
znamu vyTazeno z divodu chybéjicich nebo nevyhovujicich anotaci. Tim se pocet
nahravek pouzitych k nasledné extrakci oken snizil na 97. V dalsim kroku byly z
QTDB extrahovany pouze takové tiseky jejichz znaceni provedli autori zcela manu-
alné pouze na jednom ze dvou svodii, nikoliv s pouzitim dostupnych softwarovych
nastroju poskytujicich semiautomatické anotace, coz dale zredukovalo obsah pouzi-
tych dat v casové oblasti. Obdobné redukce nastala i v ptripadé dat z LUDB, kde

autori zdimérné vynechali anotace pro QRS na pocéateku a konci signdlu (Obr. 5.1).
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Obr. 5.1: Ukézka vynechani anotace z datasetu LUDB

5.2 Predzpracovani dat

5000

Vysledek prvniho kroku nac¢itani dat tvori bunkova pole pro kazdou databézi, kde

jeden radek odpovida jednomu svodu jednoho zaznamu. Ve druhé casti pripravy a

nacitani dat byl proveden zakladni preprocessing k zajisténi uniformity obsahu jed-

notlivych zdznamu z divodu lisicich se rozsahti amplitud signali mezi databazemi.

V prvnim kroku byly amplitudy zadznamu normalizovany do rozsahu 0 az 1. Dal-

sim krokem bylo zvoleni spolecné vzorkovaci frekvence 1000 Hz, ktera byla vybrana

dle nejvyssi Fs z pouzitych databazi k prevzorkovani signali v databazich QTDB a
LUDB, kde byla vychozi Fs 250 a 500 Hz (Obr. 5.2).

Databéaze Fs [Hz] | Zaznamy | Svody | Délka [vzorky]| | Pocet oken
QTDB 250 97 1 225 000 3176
LUDB 500 200 12 5000 21 843
ECGCIPA 1000 5749 12 1200 68 988
ECGDMMLD 1000 4211 12 1200 50 412
ECGRDVQ 1000 9223 12 968 - 1876 62 652

Tab. 5.1: Parametry pouzitych dat: Fs — vzorkovaci frekvence
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Obr. 5.2: Ukéazka predzpracovani na vzorku dat z LUDB, okno 500 ms

Kazdy ze zdznamt byl nasledné transformovan pomoci plovouciho okna se stte-
dem kolem stfedu komplexu QRS do tsekit o rozmérech 1x512 vzorkd, tak aby
kazdé okno obsahovalo pravé jeden komplex QRS. Plovouci okno bylo navic dopl-
néno o podminku pridani pouze takovych tseki, které obsahovaly tplné komplexy

QRS, abychom se vyhnuli ¢astem signalu na pocatku a konci zdznamu.

Anotace byly pro potreby sité taktéz upraveny formou one-hot, kdy doslo na
kazdé z nich k rozdéleni na anotaci znacici nepritomnost a pritomnost QRS. Kazdy
takto transformovany zaznam byl néasledné pridan do matice dat o 3 dimenzich,
z nichz prvni obsahuje signdlova data, druha anotace nepritomnosti QRS a tfeti
anotace pritomnosti QRS. Rozmér matice pro kazdou databazi, odpovidajici po-
¢tu oken, lze vidét v tabulce 5.1 (pocet oken). Ukdzka podoby jednoho vysledného

zpracovani zaznamu s prislusnou anotaci pritomnosti QRS lze vidét na Obr. 5.3.

V poslednim kroku pripravy dat pro sit doslo k vybéru trénovaci a testovaci
sady z kazdé databaze. Do testovacich sad bylo ndhodnym vybérem ze 3 nejvétsich
datasetu (ECGCIPA, ECGDMMLD, ECGRDVQ) vybrano po 1000 zédznamech, z
LUDB 500 zéaznamu a z QTDB 200 zaznamu (Tab. 5.2). Tim bylo dosazeno poctu
5 testovacich seti pro splnéni pozadavku zadani k testovani modelu na datech z 5
databazi. Zbyvajici data urcend k uceni modelu byla sestavena do konecné matice,

ze které se oddélila validac¢ni ¢ast pro optimalizaci hyperparametri.
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Obr. 5.3: Ukazka okna z datasetu LUDB s anotaci QRS

Databaze | QTDB | LUDB | CIPA | DMMLD | RDVQ | Trénovaci set
Testovani 200 500 1000 1000 1000
Trénovani | 2976 21 343 | 67 988 49 412 61 652 203 371

Tab. 5.2: PocCty zaznamu urcenych pro testovani a trénovani

5.3 Architektura modelu

Nasledujici sekce praktické casti prace se presunuji do prostredi Python. Zvolenym

modelem hlubokého uceni je neuronova sit typu U-Net, kterd dle autoru ¢lanku [13]

a [14] nabizi velice slibné vysledky. K uceni modelu byla pripravena finalni matice

trénovacich dat popsana v predchozi kapitole obsahujici nizsi stovky tisic zdznamiu

(Tab. 5.2).

Architektura pouzité sité tedy vychazi primo z architektury sité pouzité autory

Moskalenko V, et al.[13]. Na implementaci modelu byly vyuzity knihovny Tensor-

Flow a Keras, ze kterych byly cerpany zakladni bloky pro sestaveni sité. K tomu

bylo taktéz potfeba pouzit t¥i specialni slozené bloky. Prvni z nich poskytuje na

svém vystupu aktivacni mapu a sklada se z blokt padding, 1D konvoluce, batch

normalizace a aktivace (Vypis 5.1)[25].
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Vypis 5.1: Ukazka casti kédu slozené konvoluéni vrstvy

from tensorflow.keras import layers

class ConvolutionLayer (layers.Layer):

# Parametery: pocet filtru, aktivacni fce, padding

# Vychozi parametry: aktiv fce = RelLU a padding = 4
def _init_ _(self, num filters, activation=’relu’,
padding=4, **xkwargs):

super (ConvolutionLayer , self).__init__ (**kwargs)

# Jednotlive vrstvy
self .num filters = num filters
self .activation = activation

self .padding = padding

self .pad_layer =
layers.ZeroPaddinglD (padding=self.padding)
self .conv_layer = layers.ConviD(filterss=
self .num filters ,kernel size=9)
self .batch_norm = layers.BatchNormalization ()
self .activation_func = layers.Activation(self.
activation)
# Pipeline vstupu pres bloky
def call(self, inputs):
padded = self.pad_layer (inputs)

conv_output self.conv_layer (padded) # kernel=9

norm_output self .batch_norm(conv_output)
activated_output = self.activation_func (norm_output)

return activated_output # Aktivacni mapa

Nasledujici blok provadéjici podvzorkovani prijme vystup z bloku slozené kon-
voluce ve formé aktivacni mapy. Redukce dimenzionality vstupnich dat mé tcel
extrahovat hlubsi abstraktni priznaky pro nalezeni skrytych vazeb v datech. Kon-
strukce je podobnd predchozimu bloku a zndzornéna pomoci ¢asti koédu nize (Vypis
5.2). Vstupni aktivacni mapa nejprve prochazi blokem pooling s hodnotou 2 ¢imz
je v casové oblasti zredukovana o polovinu a vstupuje do série dvou konvoluc¢nich
blokti popsanych v predchozim odstavci. Vystupem je opét aktivacni mapa, avSak

podvzorkovana a obohacena o dalsi piiznaky z konvolucnich filtru [25].
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Vypis 5.2: Ukéazka ¢éasti kodu vrstvy podvzorkovani

# Pipeline vstupu pres bloky
def call(self, inputs):
pooled = self.pool(inputs)

convl _output = self.convl(pooled)

conv2_output self.conv2(convl_output)

return conv2_output # Aktivacni mapa

Posledni slozeny blok provadi sestaveni segmentovaného vystupu zpétnym vzor-
kovanim, kterym zvysuje rozliseni ptriznakovych map v ¢asové oblasti pomoci trans-
ponované konvoluce s pevné nastavenou velikosti kernelu 8 a krokem 2. Vystup
transponované konvoluce je predan do bloku konkatenace, ktery jej spoji s vystup-
nimi priznaky bloku podvzorkovani, coz ve vysledku slouzi ke zvyseni efektivity sité
a rekonstrukci detaili. Nasledné jsou takto propojena data opét predana sérii dvou
konvoluénich bloki (Vypis 5.1) a vystupem je tedy aktivaéni mapa (Vypis 5.3) [25].

Vypis 5.3: Ukazka casti kodu vrstvy zpétného vzorkovani

# Pipeline vstupu pres bloky
def call(self, higher features, lower_features):
upsampled = self.transposed_conv(lower_features)
concatenated = self.concat([higher features,

upsampled])

convl _output self.convl(concatenated)

conv2_output self.conv2(convl_output)

return conv2_output # Aktivacni mapa

Signalova vstupni data postupné prochazeji sérii vrstev az do ¢asti maximalniho
zizeni modelu, neboli nejhlubsi vrstvy (bottleneck), zodpovédné za zachyceni co

nejabstraktnéjsich ryst a detailti vstupnich dat. Tato sekce zaroven premostuje ¢asti

kédovact a dekddovaci.
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Obr. 5.4: Architektura sité 1D U-Net

Vyse zminéné bloky byly tedy sestaveny do finalni architektury modelu dle vzoru
autori Moskalenko V| et al.[13]. Prichod dat strukturou si mizeme pfiblizit ¢tenim
modelu zleva doprava — enkodér, bottleneck, dekodér. Posledni vrstvu sité, tedy
nejvyssi bod ¢asti dekodéru, tvori finalni konvoluéni blok, ktery s poctem filtr 2
a aktivacni funkci softmax. Z vizualizace architektury lze také rozpoznat oznaceni
typu modelu U-Net, kdy sestavené bloky jako celek pripominaji tvar
pismene "U'(Obr. 5.4).

5.4 Trénovani a optimalizace parametrii modelu

Nyni se presuneme k trénovani samotného modelu. Nejprve byl nacten trénovaci set
v podobé matice o rozmérech 203371 x 512 (Tab. 5.2 — Trénovaci set), ktera byla
ndhodnym vybérem v poméru 9:1 rozdélena na trénovaci a validacni data (Tab. 5.3).
Spolu s ni byla shodnym zptisobem zpracovana matice skutecné pravdivych anotaci
neboli GT.

Pomér Data Pocet zdznamu
90% Trénovaci 183 033
10% Validac¢ni 20 338

Tab. 5.3: Rozdéleni dat pred trénovanim



K trénovani modelu spolu s optimalizaci parametri byla vytvorena trénovaci
smycka, ve které se postupné vystiidaly kombinace z vybrané mnoziny hodnot na-
stavujicich jednotlivé parametry, mezi které se radi krok uceni, pocet epoch a velikost
batch (Tab. 5.4).

Vybranym trénovacim algoritmem byl ADAM, ktery se v dnesni dobé vyuziva
jako "zlaty standard'(Kap. 2.2). Koeficient DICE, ktery se bézné také vyuziva pro
vyhodnoceni zdatnosti algoritmu segmentace obrazii, byl vybranou ztratovou funkei.
Podstata koeficientu odpovida pozadavkim na model a sice maximalizovat prekryv
mezi segmenty na vystupu modelu a segmenty anotovanymi (GT). V ¢itateli muzeme
vidét dvojnasobek absolutni hodnoty priniku dvou oblasti (X — predikce, Y — GT)
a ve jmenovateli soucet jejich absolutnich hodnot. Zaroven si miizeme vsSimnout
parametru smooth, ktery mél v naSem piipadé hodnotu 107% a slouZil jako pojistka

pro pripad vyskytu nulového jmenovatele (Vztah 5.1).

2 x | X NY|+ smooth
| X| + |Y| + smooth
V trénovaci smycce se tedy vzdy na zacatku vybraly parametry, kterymi byl po-

DICE = (5.1)

jmenovan soucasné trénovany model (ptiklad: Model [r0.0001 ep15 bs128). Na-
zev nasledné slouzil k ulozeni do monitorovani postupu trénovani modelt ve sluzbé
WANDB. Po dokonéeni kazdého cyklu a nacteni novych parametri se ulozil novy

nazev modelu spolu s novou inicializaci WANDB (spusténi monitorovani).

Parametery Hodnoty
Aktivacéni funkce softmax
Algoritmus ADAM
Ztratova funkce DICE, BKE
Krok uceni le-3, le-4, 5e-4
Pocet epoch 15, 18, 21, 23, 25
Batch size 64, 128, 256

Tab. 5.4: Hyperparametry modelu: BKE — binarni kiiZzova entropie

Jeden cyklus smycky byl ukonc¢en po dosazeni maximalniho po¢tu epoch dle na-
stavené hodnoty nebo pfi splnéni podminky predc¢asného zastaveni (Early Stopping).
Tento blok konstantné monitoroval hodnotu valida¢ni ztratové proménné a pokud
se béhem ti{ po sobé jdoucich epoch hodnota nesnizila, byl model vyhodnocen jako
natrénovany a konkrétni cyklus byl ukoncen. Na konci kazdého cyklu se model ulozil
jako samostatny soubor formatu .hd. Zaroven se také ulozily jeho parametry do sou-
boru forméatu .json pro lepsi orientaci mezi uloZzenymi soubory (Vypis 5.4). Celkové

bylo natrénovano pres 30 modelii s riznymi parametry dle Tab. 5.4.
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Vypis 5.4: Priklad ulozenych parametri jednoho modelu

{

"model": "1D-UNET",

"activation": "softmax",

"optimizer": "ADAM",

"loss": "DICE",

"learning_rate": 0.001,

"epochs": 21,

"batch_size": 128,

"best_validation_loss": 0.006893767509609461
}

V zavéru trénovani byl proveden prichod soubory obsahujici parametry modeli
tové funkce. Z vysledku bylo zfejmé, ze nejlepsi vykon podéavaji modely s krokem
uceni 0,0001, poc¢tem epoch 21 az 25 a velikosti batch 64 az 128, ptricemz pouzivaji
ztratovou funkci DICE.

BKE =~y [y los(x:) + (1 - ) log(1 — 2. (5.2)

i=1

Pro demonstraci prospésnosti pouziti DICE byly natrénovany modely se shod-
nymi parametry, s rozdilem pouziti bindrni kiizové entropie (BKE) jako ztratové
funkce, ve které jsou x — predikované hodnoty, y — GT a N — pocet observaci (Vztah
5.2, Obr. 5.5). Hodnoty validace se ve vysledku lisily v fadech 10~*. T¥i nejlepsi
modely pak postoupily do nasledujici faze testovani (Tab. 5.5).

Ztratova . . . Velikost Validac¢ni
Krok uceni | Pocet epoch

funkce batch | ztratova funkce

DICE 0,0001 25 64 0,00585

DICE 0,0001 25 128 0,00615

DICE 0,0001 21 128 0,00646

BKE 0,0001 21 64 0,01370

Tab. 5.5: Parametry 3 nejlepsich modelu a srovnani DICE s BKE
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Obr. 5.5: Pokles validace za epochu pfi pouziti DICE (zelend), proti BKE (¢ervend)

5.5 Testovani a zpracovani vysledki

Dalsi oddil praktické casti se vénuje testovani vybranych modelt na ur¢enych mnozi-
nach dat z 5 databéazi a zpracovani vysledki. Vzhledem ke vzorkovaci frekvenci 1000
Hz, kterou maji vSechna data spole¢nou, odpovida jeden vzorek jedné milisekundeé.
Do testovaci sekce postoupily 3 modely, které poskytovaly nejlepsi vysledky na za-
kladé valida¢ni ztratové funkce. Po nacteni jednotlivych databazi a predikovani vy-
branym modelem na kazdé z nich byly predikce ulozeny k néslednému zpracovani a
vyhodnoceni zvolenych metrik.

Na vysledcich bylo nejprve potieba provést post-processing kvili vyskytu ne-
spojitych segmentti. Vystupni vektory byly naprahovany, jelikoz jim funkce softmax
v posledni vrstvé modelu piifadila hodnotu z intervalu [0, 1]. Na oSetfeni vyskytu
nespojitych tsektt byla vytvorena funkce process and_merge_qrs segments, ktera
prochazi binarizovany vektor, uklada jednotlivé segmenty, jez dosahuji délky mi-
nimalné 5 ms a zaroven jsou od sebe vzdaleny maximalné 20 ms. Takto sklada
segmenty do jednoho celku, dokud nejsou poskladany vSechny nalezené, nebo pokud
celkova délka sestaveného celku presahne 150 ms.

Vybrané metriky hodnoceni predikce dat se dale rozdélily na tii c¢asti. Prvni z
nich se zamérila na komplex QRS jako celek a na tspésnost jeho detekce a délky
trvani v porovnani s GT. Vyhodnoceni tispésnosti detekce reprezentuji senzitivita,

pozitivni prediktivni hodnota (PPV) a koeficient DICE, ktery pfimo porovnava po-
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cet detekovanych vzorka segmentu proti GT. Odchylku v délce trvani (QRSd) od
GT reprezentuje stiedni absolutni chyba (Vztah 5.3) .

1 N
MAE = - Y |QRSdor; — QRS (5.3)
=1

Zbyvajici dvé casti hodnoceni se zamérily primo na detekované pocatky a konce
komplexu (QRSon a QRSoff), do kterych byly opét zafazeny senzitivita, PPV a
priumérnda chyba spolu se smérodatnou odchylkou chyby (STD) v [ms] (Vztah 5.4 a
5.5).

LN
Chyba = N > (QRSoni — QRSon.ari) (5.4)

i=1

N
MDzJ%Z@@M—@@@Q (5.5)
i=1

K vyhodnoceni metrik senzitivity a PPV pro QRSon a QRSoff byla napsana
funkce, do které vstupuji predikované hodnoty, GT a hodnota intervalu tolerance,
jez udava c¢asovou odchylku v ms o kterou se mohou detekované QRSon a QRSoff lisit
od svych skuteénych hodnot (GT). To si muzeme predstavit jako interval hodnot,
na kterém uprostied lezi hodnota z GT (QRSon nebo QRSoff) kolem niz se na obé

strany rozprostird interval tolerance (Obr. 5.6).

. GT

. E— E——

Obr. 5.6: Interval tolerance kolem GT
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Tento pristup se pouzil k oznaceni predikovanych hodnot jako skutecné pravdi-
vych (TP), falesné pozitivnich (FP) a falesné negativnich (FN). V pripadé QRSon
byly jako TP pocitany vsechny predikované hodnoty spadajici do intervalu tolerance.
Pokud predikovana hodnota byla mimo interval tolerance a zaroven jeji rozdil s GT
byl mensi nez 0, byla prictena k FP. V opacném pripadé, tedy rozdil byl vétsi nez
0, byla pfictena k FN (Vypis 5.5).

Vypis 5.5: Vypocet TP, FP a FN pro QRSon

{

if np.abs(difference) <= tolerance:
TP += 1

elif np.abs(difference) > tolerance and difference < O0:
FP += 1

elif np.abs(difference) > tolerance and difference > O0:
FN += 1

Obdobnym zpiisobem byly pocitany TP, FP a FN pro QRSoff. Pokud byla pre-
dikovana hodnota mimo rozsah tolerance a jeji rozdil s GT byl mensi nez 0, byla

pri¢tena k FN, v opactném pripadé k FP (Vypis 5.6).

Vypis 5.6: Vypocet TP, FP a FN pro QRSoff

{

if np.abs(difference) <= tolerance:
TP += 1

elif np.abs(difference) > tolerance and difference < 0
FN += 1

elif np.abs(difference) > tolerance and difference > O0:
FP += 1
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6 Vysledky vybraného modelu a jejich dis-
kuze

V této kapitole budou diskutovany nejlepsi dosazené vysledky nami vybraného mo-
delu pod pracovnim nazvem 1D U-Net s krokem uceni 0,0001 poc¢tem epoch 25 a
velikosti batch 64. Jak jiz bylo zminéno v zavéru podkapitoly 5.4, do faze testovani
postoupily 3 nejlepsi modely, ze kterych byl vybran jeden findlni model, jez dosahl
nejlepsich vysledkt v porovnani s referenénimi hodnotami (GT) dle metrik popsa-
nych v podkapitole 5.5. Vysledky jsou rozdéleny do 3 tabulek, dle hodnocenych ¢asti:
QRS segmentace, QRSon a QRSoff (Tab. 6.1, 6.2, 6.3).

Dataset Se [%] | PPV [%] | QRSd MAE [ms| | DICE QRS
QTDB 80,96 | 8781 21,58 0,84
LUDB 95,75 96,03 7,27 0,96
ECGCIPA 98,19 | 9882 2.56 0,99
ECGDMMLD | 98,63 99,13 1,72 0,99
ECGRDVQ 97.79 | 98,02 421 0,98

Tab. 6.1: Vysledky segmentace QRS

Dataset Se [%] | PPV [%] | Chyba [ms] | STD [ms]
QTDB 3657 | 7191 718 11,94
LUDB 8859 | 8820 20,26 5,65
ECGCIPA 99,99 99,80 0,28 1,70
ECGDMMLD | 99.99 | 99.99 20,05 1,16
ECGRDVQ 97.49 | 9959 0,04 2.65

Tab. 6.2: Vysledky QRSon, tolerance 5 ms

U vyse vypsanych vysledkt pro QRSon a QRSoff byl nastaven interval tolerance
chyby 5 ms. Model se tedy v predikci QRSon a QRSoff nemohl chybovat o vice nez
5 vzorki, aby se hodnota stale pocitala jako spravné urcena. Obecné lze u vysledkua
prumeérnych chyb vidét tendenci k opozdéné predikci (kladné hodnoty) QRSon a v
opacném piipadé diivéjsi (zaporné hodnoty) predikci QRSoff (Tab. 6.2, 6.3).

7 vysledkt prvni casti, kterda hodnoti detekci QRS komplexu, lze vidét jasny
rozdil Gspésnosti mezi jednotlivymi datasety (Tab. 6.1). S vyjimkou datasetu QTDB
jsou vysledky uspokojujici s hodnotami senzitivity a PPV pres 95 %, coz svéddi o

robustnosti detekce QRS komplexu.
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Dataset Se [%] | PPV [%] | Chyba [ms] | STD [ms]
QTDB 4286 | 32,14 221 36,96
LUDB 85,19 90,51 -0,54 5,03
ECGCIPA 99,80 99,70 -0,30 1,80
ECGDMMLD | 99.60 | 99.30 20,48 1,55
ECGRDVQ 97,28 99,18 -0,20 2,72

Tab. 6.3: Vysledky QRSoff, tolerance 5 ms

Obecné nizka uspésnost u QTDB je trend, ktery lze nasledné pozorovat i pri
vyhodnoceni senzitivity a PPV detekce QRSon a QRSoff, coz s nejvétsi pravdépo-
dobnosti souvisi s poc¢tem dat zastupujicich QTDB, ktery ¢ini nizsi tisice vstupnich
vektort v trénovacim datasetu (Tab. 5.2). Porovnani s jinymi modely na bazi hlubo-
kého uceni u kterych autoii taktéz pouzili databazi QTDB (na trénovani i testovani)

znazornuje Tab. 6.4.

1D U-Net | ConvLSTM [15] | U-Net [14] | CNN [26]
Se [%] 80,96 95,57 99,47 92,20
PPV [%] 87,81 95,83 98,18 93,00

Tab. 6.4: Srovnani segmentace QRS na datasetu QTDB s jinymi modely

Nyni se zamérime na vysledky pramérné chyby a STD pocatku a konce QRS pro
databdzi QTDB ve srovnani s jinymi modely (Tab. 6.5). Pii komparaci smérodatné
odchylky pocatku QRS s modelem U-Net [14] dosahuje nds model nizsich hodnot.
Zaroven jsou tyto vysledky srovnatelné s modelem 1D ConvNet [27]. Primérna
chyba a STD pro QRSoff jsou vsak horsi v porovnéani s ostatnimi, coz miize souviset

s poCtem dat v trénovacim setu a také s odliSnym pristupem k preprocessingu dat.

1D U-Net | U-Net [14] | 1D ConvNet [27]
QRSon
Chyba [ms] 7,18 -3,20 -2.,60
STD [ms] 11,94 99,40 10,80
QRSoff
Chyba [ms] | 2,21 7,90 4,40
STD [ms] 36,96 21,90 15,20

Tab. 6.5: Srovnani vysledkiit QRSon a QRSoff na databazi QTDB s jinymi modely
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1D U-Net | U-Net [13]
QRSon
Se [%] 88,59 99,96
PPV [%] 88,20 09,84
Chyba [ms] | -0,26 2,10
STD [ms] 5,65 9,80
QRSoff
Se [%] 85,19 99,96
PPV [%] 90,51 09,84
Chyba [ms] -0,54 1,60
STD [ms] 5,03 9,80

Tab. 6.6: Srovnani vysledki QRSon a QRSoff na databazi QTDB s jinymi modely

Dalsi vysledky srovnatelné s jinymi autory, ktefi pouzivali shodna data, jsou
pocatky a konce QRS pro databazi LUDB. V tomto piipadé autofi [13] poskytuji
i vysledky tspésnosti detekce v podobé senzitivity a PPV. Nas model v porovnani
s konkurencéni U-Net[13] sice zaostava v detekei pocatku a koncii, avSak prumérna
chyba a smérodatné odchylka dosahuji mensich rozdili oproti referenénim hodnotam
(Tab. 6.6).

Celkové nas model dosahuje témér dokonalych vysledkt pri testovani na vétsich
databazich ECGCIPA, ECGMMLD a ECGRDVQ), jejichz QRS komplexy je na za-
kladé hodnot senzitivity dosahujicich 99,28 % az 99,80 % a hodnot PPV
99,18 % az 99,70 % schopen kvalitné detekovat. Taktéz vysokd hodnota DICE 0,98
az 0,99 svédci o kvalité segmentace a nizka hodnota MAE o presném rozmeéreni délky
trvani (Tab. 6.1). Zaroven vykazuje robustnost detekce poc¢atku a konce QRS kde
opét detekuje témeér dokonale s nizkou odchylkou dle primérné chyby a smérodatné
odchylky (Tab. 6.2, 6.3).

Vzhledem k odlisnym povaham databazi ECGCIPA, ECGDMMLD a ECGR-
DVQ, které vychézeji z pripadovych studii zabyvajicich se vlivem fady medikamentti
na ¢lovéka, by bylo trénovani na takto slozeném datasetu dobré resit trénovaci smyc-
kou, ktera by modelu predkladala méné zastoupena data z QTDB ¢i LUDB v urcitém

poméru, nebo castéji imérné k dattim zastoupenym ve vétsim poctu.
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Zavér

Hlavnim cilem této diplomové prace bylo vyteseni tikolu detekce pocatku a konce
komplexu QRS s vyuzitim metod hlubokého uceni. V pocatecni kapitole teoretic-
kého tivodu byla nejprve vénovana pozornost zakladim anatomie a fyziologie srdec¢ni
¢innosti k uvedeni ¢tenare do problematiky vzniku srde¢niho vzruchu a pochopeni
principu jeho méfeni. Uelem kapitoly tedy bylo p¥ibliZzit propojeni fyziologie sr-
de¢niho organu a technického aspektu detekce komplexu QRS, ze kterého prameni
zadani této prace.

Nasledujici teoreticka kapitola seznamila c¢tenare se zakladnimi principy umé-
Iych neuronovych siti s kratkym tvodem do siti rekurentnich, které jsou soucasti
reserse 3. kapitoly, jejich trénovani pomoci zakladnich metod gradientniho sestupu
nebo pokrocilejsi metody ADAM, jez se v dnesni dobé Siroce vyuziva. Nésledné
byla popsana metodika hlubokého uceni a hlubokych neuronovych siti spolu s pro-
cesem konstrukce jejich architektury ze zékladnich bloki. Popsany jsou bloky 1D
konvoluce, aktivacni vrstvy ve formé ReLU nebo softmax a pooling vrstvy slouzici
k manipulaci s prostorovymi rozmeéry aktivaénich map uvnitt sité.

Kapitola reserse metod vychazejici z prvniho bodu zadani se zabyva aplikaci
hlubokého uceni na rozmérovani délky komplexu QRS a jejich potencidlni vyuziti
v praxi, zejména v ramci Setfeni ¢asu a snaze snizeni poc¢tu skolenych odbornikt
potfebnych k manudlni anotaci vétsich objemu zaznami EKG. Dale jsou popsany
odlisné metody segmentace EKG od riznych skupin autorti. Ve dvou popsanych
pristupech si autori zvolili model principu enkodér-dekodér architektury U-Net, jez
vznikla k tceltim klasifikace obrazovych dat, avsak v upravené podobé ji 1ze uplatnit
také ke zpracovani 1D signalovych dat. Dalsim popsanym pristupem je pouziti kom-
binovaného modelu konvolu¢ni LSTM sité, ktera vyuziva 1D konvoluéni vrstvu jako
extraktor priznakt ze vstupnich dat k ziskani aktivacnich map, jez jsou nasledné
predany LSTM vrstvam.

Druhym bodem zadani, kterému se vénuje nasledujici kapitola, byla reserse vhod-
nych databazi pro testovani modelu na detekci zacatku a konce komplexu QRS.
V ramci kapitoly je popsano on-line forum PhysioNet, jenz poskytuje sluzby jako
ulozisté verejné pristupnych databazi biomedicinskych dat a software k jejich ana-
Iyze, prevadéni mezi datovymi typy, Tizeni vzdaleného pristupu a dalsi prostiedky
ke zpracovani a vyuziti dat. Na tento ivod navazuje technicky popis péti databazi
obsahujicich anotované nahravky EKG, které slouzily k vyvoji a testovani naseho

modelu.
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Predposledni kapitola nejprve popisuje pouzité programové prostredi, vztazené
k postupu prace od nacteni dat po vyhodnoceni vysledki. Nacitani dat a jejich
transformace do testovacich mnozin a nasledné oddéleni trénovaci sady dle databéazi
probihala v prostiredi MATLAB pro jeho lepsi prehlednost a pohodInéjsi manipulaci
s proménnymi ve workspace. V této fazi prosla signalova data také normalizaci do
intervalu [0,1] a pfevzorkovanim dat z QTDB a LUDB na 1000 Hz. Anotace bylo
potfeba prevést do podoby masek, které na mistech QRS obsahuji hodnotu 1. Vy-
stupem faze predzpracovani byly matice obsahujici okna s komplexy QRS o délce
512 vzorku dle modelu.

Nésledna konstrukce architektury modelu vychazejictho z U-Net[13] a soucésti
potfebnych pro trénovani a testovani se presunula do prostiedi Python s pouzitim
knihoven TensorFlow a Keras, které poskytuji nastroje na praci s prvky strojového
uceni. Konstrukce jednotlivych blokt, ze kterych byl sestaven model jsou pro pre-
hlednost popsany na prilozenych c¢astech kédu.

Model byl trénovan optimaliza¢nim algoritmem ADAM ve smycce, kterd vystii-
dala fadu parametri pro optimalizaci na valida¢nim datasetu. K monitorovani pro-
cesu bylo vyuzito sluzby Weights & Biases, kterd nahrava proces uceni na cloudové
ulozisté a nabizi Tadu nastroji k vizualizaci uzivatelem vybranych metrik, zejména
sledovani poklesu ztratové funkce a monitoring zatizeni hardware. Vystupem tré-
novani byla sada modelti, ze které se nasledné vybral finalni model 1D U-Net dle
nejlepsich dosazenych vysledkt testovani, kde bylo prihlizeno zejména k vysledkiim z
databaze QT u které bylo nejvétsim problémem dosdhnout kvalitni detekce pocatku
a konce QRS.

Po celkovém shrnuti vysledki z testovani modelu v posledni kapitole vyplyva
celkové nizka presnost detekce pocatku a konce QRS pro databazi QTDB, ale i
pres tento neuspokojivy vysledek model vykazuje primérnou chybu detekce v radu
jednotek ms. U databiaze LUDB dokézal model 1D U-Net dosdhnout srovnatelnych
vysledkt primérné chyby a STD pocatku a konce s autory U-Net[13]. Pro zbyvajici 3
databaze, které mély nejvétsi zastoupeni dat v trénovacim datasetu, model vykazoval
velice vysoké hodnoty senzitivity 97,28 % az 99,99 % a PPV 98,18 % az 99,99 %
pri detekci zacatku a konce QRS s nizkou primérnou chybou -0,20 ms az -0,30 ms
(brzka predikce) pro QRSoff a 0,04 ms az 0,28 ms (pozdéjsi predikce) QRSon.
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Seznam symbolii, velicin a zkratek

ml

UNS
ML

ReLU

GD
ADAM
LSTM
RNN
LUDB
WANDB
DICE
BKE

GT
MAE

PPV

QRSd
QRSon

QRSoff

Jednotka veli¢iny objemu

Jednotka veli¢iny frekvence

Jednotka veli¢iny casu

Uméla neuronova sit

Strojové uceni (angl. zkratka Machine Learning)

Realnd funkce jedné realné proménné (angl. zkratka Rectified Linear
Unit)

Gradientn{ sestup (angl. zkratka Gradient Descent)

Adaptive Moment Estimation

Long Short-Term Memory

Rekurentni neuronova sit (angl. zkratka Recurrent Neural Network)
Lobachevsky University Database

Weights & Biases

Dice koeficient

Binarni kiizova entropie

Zé&kladni pravda (angl. zkratka Ground Truth)

Stfedni absolutni chyba (angl. zkratka Mean Absolute Error)

Pozitivni prediktivni hodnota (angl. zkratka Positive Predictive
Value)

Délka trvani QRS
Pocatek komplexu QRS

Konec komplexu QRS
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