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ABSTRAKT

Tato prace se zabyva problematikou automatického méreni doby trvani QRS komplexi
v EKG signalech. Zvlastni diraz je zde pak kladen na moznosti automatické detekce
komplexti QRS pfi sou¢asném buzeni srde¢ni tkané kardiostimulatorem. Obsah této prace
je fazen do ctyr logickych celkd, kdy se v prvni Casti vénuje srdci jako organu. Popisuje
vznik a Sifeni vzruchu v srdci, jeho mozné patologie a jejich projevy v EKG zaznamu,
dale se zde vénuje kardiostimulaci a méreni EKG zdznamu pfi soucasné kardiostimulaci.
Druha Cast prace obsahuje strucny tvod do tématu strojového a hlubokého uceni. Treti
Cast prace obsahuje reserSe aktualnich pristupi vyuzivajici k feSeni detekce QRSd metody
zalozené na hlubokém udeni. Ctvrté &ast se pak zabyva navrhem a implementaci vlastniho
modelu hlubokého uceni, schopného detekovat zacatky a konce QRS komplexii z EKG
zadznam(. Je zde popsadno predzpracovani dat realizované v programovacim prostredi
MATLAB. Samotna implementace modelu byla uskute¢néna v programovacim jazyce
Python za vyuziti moduld PyTorch a NumPy.

KLICOVA SLOVA

EKG signal, detekce QRS komplexi, QRSd, kardiostimulace, detekéni algoritmus, stro-
jové uceni, hluboké uceni, Python, LSTM, ConvLSTM, PyTorch

ABSTRACT

This thesis deals with the issue of automatic measurement of the duration of QRS
complexes in ECG signals. Special emphasis is then placed on the possibility of automatic
detection of QRS complexes while exciting cardiac tissue with a pacemaker. The content
of this work is divided into four logical units, where the first part deals with the heart
as an organ. It describes the origin and spread of the pacemaking signal in the heart,
its possible pathologies and their manifestations in ECG recording, it also deals with
artificial pacing and measuring ECG recording during simultaneous pacing. The second
part of the thesis contains a brief introduction to the topic of machine and deep learning.
The third part of the thesis contains a search of current approaches using methods based
on deep learning to solve the detection of QRSd. The fourth part deals with the design
and implementation of its own model of deep learning, able to detect the beginnings
and ends of QRS complexes from ECG recordings. It describes the data preprocessing
implemented in the MATLAB programming environment. The actual implementation of
the model was performed in the Python using the PyTorch and NumPy moduls.
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Uvod

Srdecni choroby patii v moderni dobé mezi nejcastéjsi priciny tmrti obyvatel zapadni
civilizace. V Ceské republice na né umird kazdym rokem vice lidf neZ na nadorova
onemocnéni ¢i na dusledky mozkové mrtvice. Vzhledem k této skutecnosti jsou
diagnosticka data, ktera lze ziskat sniméanim a zpracovanim zaznamit EKG, nadmiru
cenna. Bez nadsazky lze fict, ze tyto informace doslova zachranuji Zivoty.

Tato prace se zabyva problematikou automatického urcovani zacatku a konce
QRS komplexu v EKG signdlu a urcovanim doby jeho trvani. Zvlastni duaraz je
zde pak kladen na moznosti detekce tohoto komplexu pii soucasné kardiostimulaci
srde¢ni tkané, kdy je prirozena elektricka aktivita srdce prekryta a pozménéna
¢innosti kardiostimulatoru. Samotnd prace je délena do ¢tyi samostatnych kapitol.

V tvodni kapitole této prace je strucné popsand anatomie, topografie a fyziologie
srde¢niho svalu. Vzhledem k tématu, jimz se tato prace zabyva, je zde relativné
podrobné popsan vznik a Siteni elektrického vzruchu srdcem. Déle je zarazena
pasaz vénovana popisu EKG kiivky a principu jejitho snimani z povrchu téla, poté
nalezneme text vénovany nejcastéjsim patologiim projevujicim se zménou v oblasti
QRS komplexu. Zavér této ¢asti je vénovany kardiostimulaci, CRT 1écbé a zménam
na EKG zaznamu pfi jeho snimani za soucasné kardiostimulace.

Druha kapitola prace obsahuje rychly a strucny tvod do strojového uceni a do
jednoho z jeho podobort, do hlubokého uceni. Je zde popsan princip strojového
uceni, koncept umélé neuronové sité a siti vyuzivajicich hluboké uceni véetné popisu
nékterych konkrétnich druhti siti, které jsou relevantni pro tuto praci.

Treti kapitola této diplomové prace je vénovana aktudlnim pristuptim meéfeni
doby trvani QRS komplexu pomoci metod strojového uceni, zvlasté pak za vyuziti
hlubokého uceni. Za ticelem zmapovani tohoto tématu je zde zarazeno nékolik resersi
védeckych ¢lankt zabyvajicich se touto tématikou.

Posledni kapitola popisuje realizaci vlastniho detekéniho algoritmu zacatki
a konci QRS komplexti v EKG zaznamu. Je zde popsano predzpracovani dat,
které je uskutecnéno v programovacim prostredi MATLAB, a déle je popsana
samotna implementace modelu hlubokého uceni uré¢eného k detekci QRSd. Model je
koncipovan na zékladé rekurentni neuronové sité ConvLSTM a vyuziva obousmérné
LSTM vrstvy. Cely model byl implementovan v programovacim jazyce Python v

programovacim prostiedi Spyder za vyuziti moduli PyTorch a NumPy.
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1 Srdce a jeho elektricka Cinnost

Tato kapitola je vénovana seznameni se s oblasti zajmu této prace, totiz se srde¢nim
svalem. Na nasledujicich nékolika strankach se ¢tenar muze ve zkratce seznamit
s anatomii a fyziologii srdce. S ohledem na téma prace je zde vénovan duraz elektrické
¢innosti srdce, vzniku a prenosu elektrického signalu timto organem, jeho detekci
a naslednému vyhodnoceni tohoto zaznamu. Konec této kapitoly je vénovany velmi
stru¢nému popisu kardiostimulace a nahlédnuti do problému snimani EKG zaznamu

béhem této ¢innosti.

1.1 Srdce jako organ

Srdce je zivotné dulezitym organem obéhové soustavy. Jedna se o neparovy, svalovy,
duty organ, ktery pod tlakem pohani krev v obéhu télnim tim, Ze se rytmicky stahuje
a zase ochabuje. Dalo by se tedy Tici, ze srdce funguje jako kontinualné pracujici
saci a tlakova pumpa. Svou neustalou ¢innosti umoznuje vyzivu a latkovou vyménu
ve vsSech télnich tkanich.

U dospélého c¢loveka vazi 230-340 g. Priblizné rozméry srdce jsou: délka 13 cm,
sitka 10 cm a predozadni rozmér 7 cm. Jeho proporce jsou nicméné ovlivnény radou
faktoru jako je vek, pohlavi, zdravotni stav, trénovanost ¢i télesnéd konstituce. Objem
srdce ¢ini za klidovych podminek u zdravého clovéka priblizné 70 ml (systolicky
objem), ovSem pii zatézi jeho objem stoupd a pohybuje se mezi 100-150 ml. [1] [2]

Tvar tohoto organu mizeme aproximovat ke kuzelu, jehoz zdkladnu by tvotila
srdeéni baze, tzv. basis cordis, a vrchol kuzele by nasledné tvoril hrot srdce,
tzv. apexr cordis. PTi normélnim uloZeni smétuje baze srdce doprava, nahoru
a dozadu, hrot srdecni pak dopredu, doleva a doli. Z baze vystupuji velké zily
a tepny, kterymi proudi krev do srdce a ze srdce ven. [1] [2] [3]

Srdce je ulozené nad branici v mediastinu (mezihrudi) za sternem (hrudni kosti).
Priblizné jednou svoji tretinou se rozklada napravo od stfedni roviny téla, jeho
zbylé dvé tretiny se pak nachazeji vlevo od stfedni roviny (viz Obr. 1.1). Podélna
osa srdce probihd sikmo k sagitalni i frontalni roviné (viz Obr. 1.1). Otisk srdce,
zprosttedkovany jeho obalem, je patrny na obou plicich, a jeho prostrednictvim
nasedd na bréanici. [1] [2]

Samo je uloZeno v obalu zvaném pericard (osrdecnik), ktery je typicky tvoreny
dvéma listy, nasténnym neboli zevnim a listem vnitinim, viscerdlnim. Mezi témito
dvéma listy vznikd dutina perikardu. Na sténé srdecni rozeznavame tii vrstvy.
Z vnéjsku do vnitra to jsou epikard, myokard a endokard. [1]

Jak jiz bylo zminéno v uvodu kapitoly, srdce je dutym organem, a uvniti néj

se nachazi prepazka srdecni, tzv. septum cordis, kterda nam srdce rozdéluje na pravou
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a levou c¢ast. Jak leva, tak i prava ¢ast jsou pak od sebe netplné rozdéleny pomoci
cipatych chlopni na predsiné (atria) a komory (ventriculi). Komory jsou uloZeny
u srdecniho hrotu. Z levé komory odstupuje aorta, z pravé komory plicni kmen.
Srde¢ni predsiné se pak nachazi pii bazi srdce. Do pravé predsiné se vléva horni
a dolni dutéd zila, do levé predsiné usti plicni Zily. V klinické terminologii se leva
predsin a leva komora oznacuji jako levé srdce a analogicky k tomu se i prava predsin

a prava komora oznacuji jako pravé srdce. [2]

Obr. 1.1: Ulozeni srdce-vlevo nacrt, vpravo RT'G snimek, Casti pfevzaty z [1]

1.1.1 Srdecni revoluce

Srdecni revoluce je fyziologicky déj v srdecéni svaloviné, béhem kterého
je periodickymi stahy srdec¢ni svaloviny udrzovan a pohanén cely krevni obéh.
Tento déj vlastné popisuje jeden srdecni cyklus, ve kterém se pravidelné strida
systola, stah srdec¢ni svaloviny, s diastolou, uvolnénim srdecni svaloviny. Postupné
kontrakce myokardu vyvolavaji zmény tlaku a objemu v srdec¢nich oddilech, a tim
i charakterizuji jednotlivé faze srdecni revoluce. [1] [4] [5]

Rozeznavame ¢tyti faze srdecni revoluce, jsou jimi plnici faze, faze izovolumické
kontrakce (napinaci faze), ejekéni (vypuzovaci faze) a faze izovolumické relaxace.

V plnici fazi dochazi k systole sini a pozdni diastole komor, ve které se komory
plni krvi. Cela tato faze je vlastné charakterizovana precerpanim krve ze siné
do komor. Krev je pohédnéna vlivem setrvacnosti krevniho proudu a pozitivniho tlaku
v sinich. Za normalnich podminek a pfi normalni tepové frekvenci (cca 70 tepti/min)

se systola sini podili na plnéni komor pouze nepatrné (pfiblizné asi 8 %),
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Obr. 1.2: Srde¢ni revoluce [7]

pri zvysené tepové frekvenci ovsem nabyva na vyznamnosti, diastola se totiz zkracuje
a bez systoly sini by se komory nestacily dostatecné naplnit. [4] [5]

Tlak v komorach se béhem této faze prakticky neméni a jejich objem nartsta.
Doba trvani plnici fize je 400-500 ms. ! [5]

!Doba trvani jednotlivych fizi srde¢ni revoluce je uvddéna pii normélni tepové frekvenci

a fyziologickém stavu srdce.
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Féze izovolumické kontrakce se také nékdy nazyva jako faze napinaci. Dochéazi pri
ni k prvni ¢asti systoly komor. Na EKG zaznamu se zacatek jejich kontrakce projevi
jako vrchol R kmitu. Komory béhem této faze neméni sviij objem, zato se v nich
zvysuje tlak. Od této skutecnosti je také odvozen nazev faze. Doba jejiho trvani
je priblizné 60 ms. V této fazi je mozné také zaznamenat prvni srdecni ozvu. [4] [5]

Béhem ejekéni faze dochazi k vypuzeni obsahu komor do tepen. Odehrava
se béhem zavérecné casti systoly komor. Tlak v komorach se v tuto chvili neméni
a objem se zmensuje, az ke konci této faze dosahne své minimalni hodnoty. Doba
trvani je priblizné 200 ms. [4] [5]

Faze izovolumické relaxace nastava poté, co komorovy stah dosahne vrcholu. Tlak
v komorach postupné klesd a polomésicité (semilundrni) chlopné, umisténé mezi
komorami a tepnami z nich vychazejicimi, se uzaviraji. V okamziku, kdy se zcela
zaviou, tlak v komorach prudce klesa, aniz by se ovSsem ménil jejich objem. Tato
faze trva kolem 50 ms. V tomto okamziku je také mozno zaznamenat druhou srdec¢ni
ozvu, kterd vznikd dusledkem vibraci polomési¢itych chlopni pri jejich zavieni. [4]
[5]

Ve chvili, kdy tlak v komorach klesne pod tlak sini, dochazi k otevieni cipatych

chlopni mezi sinémi a komorami. Tak nastava dalsi plnici faze.

1.1.2 Pvevodni systém srdecni

Bunky srde¢niho svalu, kardiomyocyty, je mozno rozdélit na zakladé jejich funkce
do dvou skupin. V prvni skupiné se nachéazeji bunky, jejichz priméarni funkci
je kontrakce, tyto oznacujeme souhrnné jako pracovni myokard. V druhé skupiné
se nalézaji bunky se schopnosti autonomné vytvaret vzruchy a nasledné je rozvadét
po celém srdci. Tyto bunky jsou souhrnné oznacovany jako prevodni systém srdecni.

Prevodni systém srdecni je tedy souborem specializovanych c¢asti myokardu,
které vytvari vzruchy vedouci ke kontrakci srdeéni svaloviny. To znameni,
ze myokard je autonomni, nezavisly na podnétech z centrédlniho nervového systému
nebo na humoralnim systému, a jednotlivé srdecni kontrakce vznikaji v srdci
samotném. Nervy prichazejici do srdce ovliviiuji pouze frekvenci srdec¢nich stahi,
nikoliv stahy samotné. [1]

Autonomie je jedna ze t¥i zakladnich vlastnosti prevodniho systému srdec¢niho.
Vedle ni je to dédle automacie (samocinnost), tedy schopnost srdce samocinné,
bez vnéjsi stimulace vytvaret opakované, pravidelné podnéty pro vlastni kontrakei.
[5]

Posledni ze tii zéakladnich vlastnosti pfevodniho systému srdecniho je rytmicita
(pravidelnost). Srdce si tedy podnéty ke kontrakci vytvari pravidelné se svou vlastni

frekvenci. [5]
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Obr. 1.3: Prevodni systém srde¢ni. SA-sinoatralni uzel; AV-atrioventrikularni
uzel; HS-Histv svazek; PR-pravé Tawarovo raménko; PF-predni fascikulus levého

Tawarova raménka; ZF-zadni fascikulus levého Tawarova raménka

Jak je patrné z obrazku 1.3, prevodni systém srdecni se sklada z nékolika
zékladnich ¢asti. Jsou jimi sinoatridlni uzel (nodus sinoatrialis), internodalni
sifiové spoje, atrioventrikularni uzel (nodus atrioventricularis), atrioventrikuldrni
svazek (fasciculus atrioventricularis) neboli Hisuv svazek, Tawarova raménka (crura
fasciculi atrioventricularis) a Purkynova vldkna (rami subendocardiales). [1]

Sinoatridlni uzel je zdkladni 1dtvar prevodniho systému. Nachazi
se pod endokardem ve sténé pravé siné. Sinoatridlni uzel je tzv. primarnim
pacemakerem. Rytmus jim vydavany za normalnich fyziologickych podminek urcuje
zékladni frekvenci srde¢niho stahu. [1] [5] [6]

Pomoci internodalnich sinovych spoji se vzruch ze sinoatridlniho uzlu Sifi
do atrioventrikularniho uzlu. Tyto tzv. preferenéni drahy vedou vzruch rychleji
nez klasicky pracovni myokard. [6]

Atrioventrikularni uzel ma nepravidelné ovalny tvar a ulozeny je pod endokardem
na rozhrani pravé siné a komory. Atrioventrikularni uzel vede vzruch relativné
pomalu, ¢imz dochazi ke zdrzeni atrioventrikuldrniho prevodu. Tento jev je potiebny
k tomu, aby se nejdiive dokoncila kontrakce (systola) sini, a teprve poté doslo
k depolarizaci komor. I atrioventrikularni uzel ma svou rytmicitu, a v pripadé
poskozeni sinoatridlniho uzlu prebira jeho funkci préavé on. Oznacujeme jej poté

jako tzv. sekundarni pacemaker. Jeho rytmus je ovSem pomalejsi nez rytmus
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sinoatridlniho uzlu, a tak i srdec¢ni frekvence, kterd ma piivod v atrioventrikularnim
uzlu, bude pomalejsi nez frekvence pochézejici ze sinoatridlniho uzlu. Je vhodné také
zminit, zZe srdecni rytmus, ktery ma sviij ptivod v sinoatridlnim uzlu, oznacujeme
jako rytmus sinusovy, a ten, ktery pochazi z atrioventrikularniho uzlu, jako nodalni.
[1] [5] [6]

Na atrioventrikularni uzel navazuje Histiv svazek. Praveé diky Hisové svazku, ktery
prorazi vazivovy skelet mezi myokardem sini a komor, se prevadi vzruch ze sini
do komor. Histiv svazek se tak stava velmi dilezitou strukturou, protoze je jedinou
moznosti, jak vzruch propagovat ze sini dale. [5] [6]

Histv svazek se na trovni komorového septa déli na pravé a levé Tawarovo
raménko. Pravé raménko vede vzruch do pravé komory, levé se dale rozdéluje
na predni a zadni svazek (fasciculi), ktery analogicky prevadi vzruch na levou
komoru. Predni svazek aktivuje septum a predobocni c¢ast levé komory, zadni
svazek pak aktivuje zadoboc¢ni ¢ast levé komory. Termindlnimi vétvemi Tawarovych

ramének jsou Purkynova vlakna, kterd vedou vzruch az na pracovni myokard. [1] [6]

raménko

Levy zadni

Levy predni fascikulus

fascikulus

W

Obr. 1.4: Tawarova raménka-detail

1.1.3 Nervy srdce

Jak jiz bylo zminéno vyse, srdce ma vlastni autonomii, automacii a rytmicitu.
Jeho kontrakce tak nezalezi na podmétech z vyssich ridicich center, a srdce tepe,
i kdyz je zbavené veskeré nervové pletené. K srdci nicméné ustupuji nékteré vétve
z vegetativniho nervového systému (sympatikus a parasympatikus), které do jisté
miry reguluji frekvenci srdec¢nich stahti. Sympatikus pomoci vétve nervi cardiaci
srdecni frekvenci zvysuje, zatimco parasympatikus cestou rami cardiaci nervi vagi

srde¢ni frekvenci snizuje. [1]
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1.2 Elektricka ¢innost srdce

Nezbytnym predpokladem srdecni aktivity je elektricky fenomén, tzv. klidovy
membranovy potencial. Ten nabyvd hodnot mezi -70 az -90 mV, coz je dano
predevsim nerovnomérnym rozlozenim iont uvnitf a vné bunék myokardu. Vnitiek
bunék vykazuje vuci jejich povrchu elektronegativitu. Hlavnim intracelularnim
iontem je draslik (KT ), naopak hlavnim extraceluldrnim iontem je sodik (Na™).
Toto nerovnomeérné rozdéleni iontil je zajisténo pomoci tzv. sodno-draselné pumpy

lokalizované v membranach bunéek. [8]

U srdecni svaloviny se elektricka aktivita projevuje, stejné jako napriklad
u neuronu, akénim potencidlem, ktery se Sifi pfevodnim systémem srdecnim. Akéni
potencial za¢ind depolarizaci bunék, kdy ve velmi kratkém case dochazi ke skokové
zméné koncentraci hlavnich intra- a extracelularnich ionti, a ptivodni klidové napéti
na membrané se méni ze 70 az -90 mV na 0 az 20 mV. To je ve skutecnosti
dusledkem otevieni iontovych kanalki a rychlého pohybu Na™ ionti dovniti buriky.
Po této zméné potencialu u srdecnich bunék nasleduje faze plato, béhem které
pretrvava membrana bunky v depolarizovaném stavu. Tato faze je u kardiomyocyti
relativné dlouhd, trva 200-300 ms. Béhem této faze vstupuji do buiky Ca?*,
které uvnitt bunky udrzuji kladny naboj. Poté dochézi ¢innosti sodno-draselné

pumpy k repolarizaci membrany a navratu k ptivodnimu potencidlu. [8]

Transpolarizace
+20 mV 4
o4 plato (Ca*)

-45 mV + depolarizace (Na’) repolarizace
-90 mV 4+

[ 1 1 1

I L] ] I |
100 200 300 400 ms

Obr. 1.5: Pribéh polarizac¢nich zmén
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Dilezitym faktem je, ze priblizné béhem prvnich 300 ms po depolarizaci
se bunikka nachézi v tzv. absolutni refrakterni fazi a je absolutné odolna vii¢i novému
podrazdéni. V dalsich cca 100 ms je bunka castecné opét drazdivd a nachazi
se v tzv. relativni refrakterni fazi. Akéni potencidl lze v tuto chvili ovsem vyvolat
pouze nadprahovym stimulem. Timto je myokard chranén pred krouzivymi vzruchy
(reentry), které by mohly byt patofyziologickym podkladem rtznych tachyarytmii.

[7] [8]

. —
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Obr. 1.6: Zmény elektrického potencidlu

1.2.1 Elektrokardiografie

Pri prichodu elektrického impulsu srdcem vznikaji zmény napéti, které je mozné
snimat i na povrchu téla pomoci spravné umisténych elektrod a zaznamenavat
prostrednictvim elektrokardiografu. Elektrokardiografie je i v dnesni dobé zakladni
fyzikalni neinvazivni vysetrovaci metodou v kardiologii. Zaznam, elektrokardiogram,
porizeny touto vysetfovaci metodou, nam poskytuje informace o srdecnim rytmu,
akci, frekvenci a také o poloze srdce. Ze zmén v jednotlivych vinach a kmitech v EKG
kiivce je mozno detekovat pripadné patologické procesy. Na druhou stranu nema
EKG zéaznam prilis vysokou vypovédni hodnotu o kvalité kontrakei a celkové funkci
srdce jako cerpadla. Pro posouzeni téchto vlastnosti je nutno pouzit jiné vysetfovaci
metody. [7]

V soucasnosti se nejcastéji pouziva 12svodové EKG, které se sklada ze tii
bipolarnich koncetinovych svodt znacenych jako I, II a III, ze t¥i unipolarnich
zesilenych svodi znacenych jako aVR, aVL, aVF, a z Sesti unipolarnich hrudnich
svodu znacenych V1, V2, V3, V4, V5 a V6.
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Dvanact svodi v EKG lze prirovnat k dvanacti riaznym pohlediim na srdce. Zde
je mozné si srdce predstavit umisténé uprostied trojuhelniku (tzv. Einthovenova
trojtihelniku?). V jeho vrcholech jsou umistény unipoldrni koncetinové svody R (svod
na pravé horni konceting), L (svod na levé horni koncetiné) a F (svod na levé dolni
koncetiné), které jsou, pomoci nulové elektrody® umisténé na pravou dolni kondetinu,

augmentované (zesilené) a nasledné se oznacuji jako aVR, aVL a aVF. [7] [6]

g
:
@WF®

Obr. 1.7: Einthoveniv trojthelnik [7]

Zaznam ze standardnich bipolarnich koncetinovych svodu je sniman vzdy ze dvou
elektrod na riznych stranach srdce. Svod I spojuje v Einthovenoveé trojuhelniku aVL
a aVR, svod I aVR a aVF a svod III aVL a aVF.[6]

Vyse popsanych Sest svodii vytvori obraz elektrické ¢innosti snimané pod Sesti
riaznymi thly. MizZeme si je predstavit jako Sest snimki v jedné frontdlni roviné
protinajicich hrudnik vysetfované osoby, kde jsou dva sousedni snimky vzdy vici

sobé vzdjemné posunuté posunuté o 30°. [7]

2Pojmenovany dle tviirce tohoto modelu Willema Einthovena (1860-1927), vynalezce
elektrokardiogramu a nositele Nobelovy ceny za fyziologii (1924).
3Nulové elektroda piidané do systému Emanuelem Goldbergem v roce 1942.
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Zbyvajicich Sest svodu tvori unipolarni hrudni (prekordidlni) svody, které ndm
doplnuji ,,obraz“ srdce o dalsich Sest ,,pohledii“. Tyto hrudni svody jsou lokalizovany
na predni a levé ¢asti hrudni stény, a jak bylo jiz vyse zminéno, jsou znaceny V1-
V6. Svody V1 a V2 jsou ulozeny v blizkosti pravé komory, svody V3 a V4 v okoli
srde¢niho septa a svody V5 a V6 snimaji predobo¢ni sténu levé komory.

Zavérem je nutné také zminit, Ze presto, ze 12svodové EKG je nejbéznéjsim
zpusobem zaznamu elektrické srdecni aktivity, neni to zdaleka jediny systém,
a v ramci ruznych specializovanych vysetieni byva doplnovano o dalsi mozné svody.
Nejbéznéji to jsou svody V7 (umistény na zadni axildrni, tj. pazni, ¢afe v drovni
V6), V8 (umistén na scapuldrni, tj. lopatkové, ¢are v trovni V6), V9 (umistén
na paravertebrdlni ¢are v drovni V6), VE (umistény pod hrudni kosti), V3R-V6R
(umistény zrcadlové vuci svodum V3-V6 na pravé strané hrudniku) a etazové svody
V1’-V6’ (umistény o 1 mezizebii vyse nez svody V1-V6) a etazové svody V17-
V6”7 (umistény o 1 mezizebii nize nez svody V1-V6). Kromé téchto svodiu se nékdy
vyuzivaji i svody jicnové a nékolik dalsich paralelnich systému k 12svodovému EKG
jako jsou Nehbtuv trojihelnik, Franktv korigovany ortogondlni systém ¢i korigovany

ortogonalni 9svodovy systém McFee-Parungao. [6]

1.2.2 Popis EKG kfivky

Jak bylo zminéno o kapitolu vyse, u kazdé EKG ktivky popisujeme jeji rytmus,
srdecni akci, frekvenci, sklon elektrické srdec¢ni osy, a nakonec analyzujeme jednotlivé
viny a kmity krivky.

Rytmus srdce vzdy urcuje skupina bunék prevodniho systému srdecniho
s nejrychlejsi zménou spontanniho klidového napéti, respektive je to ta skupina
bunék, kterd jako prvni dosdhne akéniho napéti. Za normaélnich fyziologickych
okolnosti jsou to buiky sinoatridlntho uzlu (viz. kapitola 1.1.2). Pokud tomu
opravdu tak je, mluvime o sinusovém rytmu, ktery ma za fyziologickych podminek
frekvenci 60-90 stahti za minutu. Bunky se spontanni depolarizaci se nachézi
i mimo sinoatridlni uzel. Témto mistim fikdme nahradni centra automacie a
jsou jimi predevsim atrioventrikuldrni uzel, ktery mé frekvenci tvorby vzruchu 40-
60 staht za minutu, a prevodni systém srdec¢ni v oblasti komor (predev$im Histv
svazek), ktery ma svoji spontanni frekvenci 30-40 stahti za minutu. Ndhradni mista
automacie jsou pod neustalym vlivem sinoatridlntho uzlu, ktery potlacuje jejich
spontanni automatickou ¢innost. Srde¢ni rytmus je tizen vzdy centrem s nejrychlejsi
spontanni frekvenci. Pokud tedy dojde k poskozeni prevodniho systému srdecniho
na urovni sinoatrialniho uzlu, prevezme jeho funkci atrioventrikuldrni uzel, poté jde
o sekundarni pacemaker a nodalni rytmus. Pokud dojde k poskozeni jesté v nizsim

useku, stavaji se udavatelem rytmu bunky prevodniho systému srdecniho na drovni
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komor. Pak se jedna o tercidlni pacemaker a idioventrikularni rytmus. Pti patologiich
srdce nemusi vznikat vzruch ani v jednom z téchto center, ale mize mit puvod
v patologickych ohniscich v sinich s rychlym sledem impulsi, coz nasledné vede
ke vzniku reentry. To je nejCastéjsim diavodem fibrilaci sini a flutterd. [6]

Akce srdecni se vyhodnocuje dle vzdédlenosti jednotlivych R kmita. Jsou-li
R kmity (respektive celé QRS komplexy) od sebe stejné vzdalené, je vyhodnocovana
srdec¢ni akce jako pravidelna. V opac¢ném piipadé je oznacovana za nepravidelnou.
Nejcastéji se jedna o fibrilaci nebo o pfitomnost extrasystol. [6] [7]

Frekvence stahti se pohybuje mezi 60-90 stahy za minutu. Bije-li srdce rychleji,
jedna se o tachykardii, bije-li pomaleji, mluvime o bradykardii.

Elektrickéa osa srdecni ukazuje smér postupujici aktivace srdec¢ni tkdné. Je dana
souctem okamzitych vektori, které tvori urcitou prostorovou depolarizacni smycku.
Pri standardnim 12svodovém EKG je dan smér srdecni osy elektrickou aktivitou
srdce béhem depolarizace komor. Smér srdecni osy lze tedy urcovat za pomoci osy
QRS komplext v jednotlivych svodech. Souhrnny vektor QRS komplext se nachazi
nejcastéji ve sklonu 60°. Bavime se pak o intermedidrnim polohovém typu. Za normu
se povazuje jesté vychyleni v rozmezi -30° az +105°. Rizné patologie jako jsou
hypertrofie, bloky Tawarovych ramének, dilatace komor apod. vedou k vychyleni
srdecni osy z normalniho rozmezi. K deviacim osy srdecni doprava, pri hodnotach
nad 105°, dochézi klasicky pii hypertrofiich pravé komory srdecni a pri pravém
zadnim hemibloku. K deviacim doleva dochazi pfi hodnotach nizsich nez -30°.
Typicky se jednd o hypertrofie levé komory srde¢ni a levé zadni hemibloky. [6] [7]

Draha siteni potencidlu v srdci ma svij typicky charakter a vytvari v EKG
zédznamu typické vychylky, které odpovidaji jednotlivym fazim elektrického
srde¢niho cyklu. V typické EKG kiivce se rozeznavaji viny P a T, kmity Q, R,
S, které dohromady tvori komplex QRS, a intervaly PQ, ST a QT.

P vlna, kterd je dlisledkem ¢innosti sinoatrialniho uzlu, je projevem depolarizace
sini. Klasicky ma tvar pozitivniho oblouku s amplitudou priblizné 0,25 mV o délce
trvani neprekracujici 0,10 s. Nejlépe je identifikovatelnd ve svodech IT a V1. Negativni
P vlna ve svodech II, III nebo aVF znaé¢i aktivitu sekundarniho pacemakeru.
Nejcastéjsi pricinou absentujici P vlny je fibrilace ¢i flutter sini nebo komor,
sinoatrialni blok nebo komorova tachykardie. [6] [9]

Interval PQ je za normalnich podminek izoelektricky a doba jeho trvani
se pohybuje mezi 0,12 s a 0,20 s. Trvani intervalu PQ je nepfimo iimérné srdecni
frekvenci, coz znamena, ze se pii tachykardii zkracuje a pii bradykardii naopak
prodluzuje. Prodlouzeni PQ intervalu nad 0,20 s miuzZe signalizovat patologii.
Nejcastéji se v tomto pripadé jedna o blokadu v oblasti atrioventrikularniho uzlu,
ale muze mit i jiné priciny jako je napriklad 1é¢ba pomoci betablokatori. Fyziologicky

se muze prodlouzeny PQ interval vyskytovat u trénovanych sportovei. [6] [9]
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Obr. 1.8: Typické parametry fyziologického signédlu EKG

Q kmit je prvni negativni kmit komorového komplexu (QRS komplexu), ktery
vzdy predchazi R kmitu. Jeho sitka se pohybuje pouze kolem 0,03 s, jeho vyska
(respektive hloubka) je 0,3 mV. Za fyziologickych podminek vétsinou nepresahuje
jednu ¢tvrtinu nasledného R kmitu. Patologie v Q kmitu jsou nejcastéji znamkou
prodélaného infarktu myokardu, pripadné se miize jednat o blokadu levého Tawarova
raminka nebo o syndrom preexcitace. [6] [9]

R kmit je pozitivni vychylka v EKG zaznamu. Udava postup siteni vzruchové
vlny napri¢ sténou srdecnich komor. Amplituda viny je zavisld na misté snimani
a muze dosahovat az nékolik mV. Normalni doba trvani kmitu je do 0,1 s. Patologie
R vlny mohou mit rizné pric¢iny od hypertrofie komor, které se projevuji vysokou
amplitudou v prislusnych svodech, pres infarkt myokardu pii absenci R vlny,
tachykardii, obezitu, plicni onemocnéni az po anasarku. [6] [9]

S kmit je negativni vychylka po kmitu R. Normalni vlna S ma amplitudu od 0
do 0,8 mV a dobu trvani do 0,05 s. Velikost kmitu S se v hrudnich svodech snizuje
od V1 k V6. Ve svodech V5 a V6 se normélné jiz ani nemusi vyskytovat ¢i je tam
pouze nepatrné. Hluboky kmit S se ve svodech V5 a V6 nachazi pouze pri rotaci
srdce doleva nebo pfi levém pfednim hemibloku. Siroky S kmit byva zndmkou
blokady pravého Tawarova raménka. [6] [9]
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QRS komplex je trojihelnikovy kmit s norméalni dobou trvani od 0,06 s do 0,10
s. Podkladem QRS komplexu je depolarizace komor. Depolarizace je postupna,
zacind od septa z vétve levého Tawarova raménka, pak jsou soucasné depolarizovany
vnitini vrstvy obou komor a odtud se sifi podrazdéni napri¢ pracovnim myokardem
k jejich povrchu (k epikardu komor). Vzhledem k zaméteni prace budou patologie
QRS komplexu rozebrany podrobnéji v nasledujici podkapitole. [6] [9]

Interval ST je izoelektricky interval mezi koncem QRS komplexu a zac¢atkem
vlny T. Je to obdobi mezi depolarizaci a repolarizaci komor. Usek ST spolu s vinou
T jsou nejvice variabilni ¢asti EKG krivky a jejich zmény mohou mit celou radu
pricin, proto jsou zmény v tiseku ST do znacné miry nespecifické. [6] [9]

Interval QT zacind kmitem @, pripadné kmitem R, neni-li kmit Q ve
svodu pritomen, a trva az do konce T vlny. Reprezentuje elektrickou systolu.
Doba trvani intervalu znacné zavisi na tepové frekvenci, véku, pohlavi, obsahu
minerald v krvi a lécich. Hodnota QT je znacné ovlivnéna tepovou frekvenci,
a proto se pro praktické tcely uvadi hodnota QTc, tedy QT s korekci na
frekvenci c. Hodnota QTc se pohybuje od 0,34 s do 0,42 s. Prodlouzeni tohoto
useku miva své priciny v hypokalcémii, hypokalémii, chronické ischémii myokardu,
cerebrovaskularni prihodé, lécbé chinidinem ¢i v nékterém z vrozenych syndromt
(Casto to byvaji syndromy spojené s hluchotou). [6]

Vlna T je podobné jako tsek ST zndmkou repolarizace komor. Normalné je
vlna T lehce asymetrickd s pozvolnym vzestupnym a prikrym sestupnym ramenem.
Ve vsech svodech, pouze s obcasnou vyjimkou ve svodu III a V1, je pozitivni.
Normalni doba trvani T viny je od 0,1 s do 0,2 s a jeji amplituda je 0,2-0,8 mV. [6]
9]

VIna U se nékdy vyskytuje ve viné T a jedna se o malou pozitivni vychylku.
Pric¢ina vzniku viny U neni doposud zcela jasnd, soudi se, ze mize byt zplisobena
pozdéjsi repolarizaci septa ¢i opozdénou repolarizaci nékterych oblasti komory.

Je také mozné, ze je vysledkem repolarizace Purkynovych vlaken. [6] [9]

1.2.3 Trvani QRS komplexu a s nim spojené patologie

QRSd (QRS duration), tedy délka trvani QRS komplexu, je velmi dulezitym
parametrem pri detekci a diagnostice fady patologii srdce. V této podkapitole jsou
popsany ty nejvyznamnéjsi z nich, ve spojeni pravé s deviaci parametru QRSd.
Jak je uvedeno v predchozi kapitole, normalni doba trvani QRS komplexu, ktera
odpovida parametru QRSd, je od 0,06 s do 0,10 s. Prodlouzeni parametru QRSd
je spojeno zejména s problémy depolarizace komor a intraventrikularni ¢asti septa.
Zpravidla se jedna o poruchu prevodniho systému srde¢niho na trovni Hisova svazku

a nize.
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Srdecni patologii, kterd se projevuje znacnym prodlouzenim QRSd, jsou
raménkové blokady. Ty jsou viibec nejcastéji se vyskytujicimi poruchami vzruchu
na EKG. Ve spojitosti s prodlouzenim parametru QRSd zde budou zminény
predevsim dva priklady, a to kompletni blokdda levého a pravého Tawarova raménka.

Blokada levého Tawarova raménka (LBBB) je, jak jiz ndzev napovida,
patologicky stav, kdy dochazi k poruse prenosu signdlu na levém Tawarové raménku,
a v dusledku toho pak k pozdéjsimu stahu levé komory srdce. Dochézi zaroven
k abnormalnimu aktivovani septa, a to konkrétné zprava doleva. Z toho divodu
absentuje ve svodu V1 vlna R a ve svodu V6 vlna Q. Cela leva komora je aktivovana
zprava pravym Tawarovym raménkem. Dle QRSd rozeznavame kompletni LBBB,
kdy je komplex QRS rozsiten nad 0,12 s, a inkompletni LBBB, kdy pak dojde
k rozsiteni komplexu do 0,12 s. LBBB se vyskytuje nejcastéji po prodélani infarktu
myokardu. Dalsimi pric¢inami mize byt kuprikladu aortalni stenéza. Vrozena LBBB
byvéa extrémné vzacnd. [6]

Blokada pravého raménka Tawarova (RBBB) je, analogicky k LBBB,
porucha prenosu signalu na pravém Tawarové raménku. Zde se opozduje kontrakce
pravé komory, ktera musi byt aktivovana levym Tawarovym raménkem. Typickym
projevem RBBB v EKG signalu je zdvojeni R vlny ve svodu V1 a V2. Ve svodech
divajicich se na levou komoru, tj. V4,V5,V6, I a aVIl se navic nachazeji hluboké
a Siroké kmity S. Stejné jako u LBBB rozeznavame kompletni blokadu s parametrem
QRSd nad 0,12 s, a inkompletni blokadu s QRSd mezi 0,10 s a 0,12 s. RBBB
doprovazi, stejné jako LBBB, infarkt myokardu, navic se ovsem vyskytuje u akutniho
i chronického cor pulmonale *, nebo jako defekt septa. Inkompletni RBBB se
muze vyskytovat i fyziologicky u zdravych lidi, vétsinou u vytrvalostnich sportovet,
kde je vyvolana pravidelnou objemovou zatézi pravé komory. [6]

Dalsimi typy blokad, u kterych dochazi k dilataci QRSd, i kdyz jiz ne tak
vyrazné, jsou levy predni hemiblok (LAH) a levy zadni hemiblok (LPH).
Jednd se o blokddy veétvi, na které se déli levé Tawarovo raménko. Pri LAH
je aktivace predoboc¢ni ¢asti komory a septa opozdéna. Vzruch se sem nasledné
siti ze zadniho fascikulu. LPH je vzacnéjsi nez LAH. Jednd se o blokddu zadniho
fascikulu. Aktivacni impulz tedy nejdfive sméfuje doleva a nahoru pomoci LAH
a pak se obrati a sméruje doli. Obé tyto hemiblokady jsou charakterizovany, mimo
zvétseného QRSd, i zménou sklonu srde¢ni osy. [6]

Dalsimi patologiemi, kterymi se miuze projevit rozsiteni QRS komplexu, jsou
hypertrofie a dilatace komor srdce.

Dilatace byva zptusobena akutni nedostatec¢nosti, kdy se srdce snazi kompenzovat

4Cor pulmonale je termin oznacujici hypertorfii pravé komory. Vznika vétsinou v dusledku
onemocnéni, kterd poskozuji funkci a strukturu plic, nebo se mutze jednat o vrozeny defekt.

Nejcastejsi pricinou akutniho cor pulmonale je plicni embolie.
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nedostatecny vydej protazenim svalovych vldken. Komory jsou v tu chvili
rozsitené, svalovina tenka. Pro depolarizaci komory je potiebna delsi doba. Castéji
se setkdvame s dilataci pravé komory srdecni. Popisovano je pak jiz vySe zminéné

cor pulmonale acutum, jehoz pticinou zpravidla byva plicni embolie. [6]

Hypertrofie srde¢nich komor byva zpusobena predevsim chronickou srdecni
nedostatecnosti. Diagnoéza hypertrofie komor je z klinického hlediska dilezita,
protoze ukazuje, ze srdecni komora byla dlouhodobé vystavena hemodynamicky
zévaznému zatizeni. K jejimu vySetfeni se v dnesni dobé pouziva vice
echokardiografie, ktera je spolehlivéjsi nez EKG. Morfologicky se hypertrofie
projevuje zesilenim stény levé komory nad 12 mm a stény komory pravé nad 5 mm.
Kromé jiz zminéného zvétseni QRSd byva také zménéna osa srdecni ve sméru zesileni
stény, a zmény jsou patrné v ST intervalu. Hypertrofii pravé komory oznacuji klinici

jako cor pulmonale chronicum (viz. vyse). [6]

Syndrom komorové preexcitace muze byt dalsim divodem zvétseni
parametru QRSd. Tento syndrom je charakterizovan tim, Ze se vzruch ze sini
na komory nesiti prirozenymi cestami prevodniho srdec¢niho systému, ale pomoci
netradicnich svalovych mustki, které tento pfevod vzruchu urychluji. Tim,
ze dochazi k prevodu pres tyto akcesorni svazky, dochéazi k predc¢asné excitaci komor.
Projevem syndromu komorové preexcitace v EKG zaznamu je pak zkraceni intervalu
PQ pod 0,12 s, prodlouzeni QRSd nad 0,12 s a pritomnost patologické delta viny.
Podle toho, zda jsou pritomny vsechny tyto projevy ¢i pouze nékteré, lze syndrom

komorové preexcitace dale podrobnéji klasifikovat. [6]

Komorové extrasystoly se také projevuji prodlouzenim doby trvani QRS
komplexu. Vznikaji v dusledku pritomnosti ektopického loziska v prevodnim
systému srdecnim v myokardu komor. Byvaji ¢asto asymptomatické, ale mohou byt
zodpovédné za bolesti na hrudi a synkopy®. Kromé dilataci QRS komplext je
EKG zaznam pro extrasystoly typicky také tim, ze nékteré QRS komplexy prichazi
predcasné, tj. nejsou predchézeny vlnou P, a vlna T mivd abnorméalné velkou
amplitudu.

Dalsim divodem prodlouzeni QRS komplexu je problém na nizsi, chemické
drovni. Zvyseni QRSd mutze byt zpusobeno hyperkalemii nebo otravou
blokatory sodikovych iont#, které jsou typické napiiklad pro tricyklicka
antidepresiva. [10]

Nespecificka intraventrikuldrni porucha vedeni (NIVCD) pod sebe
zahrnuje zbytek netradicnich ¢ jinych blize nespecifikovatelnych pripadi, kdy
QRSd presahuje svoji normu. [10]

Skratkodobé ztraty védomi
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1.3 Kardiostimulace a CRT

Pokud srdce nema patri¢ny rytmus a nestahuje se tak, aby bylo schopné precerpat
dostateéné mnozstvi krve, je potteba indikovat srde¢ni stah pomoci umélych impulsti
dodavanych do srdce kardiostimulatorem.

Kardiostimulator je pristroj, ktery slouzi k 1é¢bé poruch srdecniho rytmu, které
se jevi jako bradykardie. Jednd se o poruchy, kdy je snizena srdecni frekvence.
Kardiostimulator vytvari elektrické vyboje, které jsou nasledné prostrednictvim
elektrod prenaseny na srdec¢ni svalovinu, kde iniciuji kontrakei.

Kardiostimulatory se klasicky implantuji pod rentgenovou kontrolou do téla
pacienta. Té¢lo pristroje se zpravidla umistuje pod kli¢ni kost a elektrody se zavadi
do prislusnych c¢asti srdce. K zavedeni se vet$inou vyuziva podklickové zily (vena
subclavia). [10]

Dvéma dilezitymi funkcemi elektrod zavedenych do srdce je semsing a pacing.
Zjednodusené se da rtici, ze sensing je schopnost kardiostimulatoru vnimat vlastni
elektrické vzruchy srdce v daném misté. Reakce na detekci vlastni automacie srdce
se muze lisit, mize napriklad dojit k zastaveni stimulovani tkdné pomoci ptistroje.
Tato reakce uz zédlezi na samotném naprogramovani kardiostimulatoru. Pacing je
naopak schopnost pristroje stimulovat danou oblast myokardu. [10]

Dle mista pacingu a sensingu také délime typy kardiostimulatora. Kazdy takovy
pfistroj ma na svém pouzdru kéd NASPE/BPEG. Tento kod, schvileny radou
NASPE v roce 2001 a nahrazujici starsi kéd NBG, obsahuje pét pismen, z nichz
prvni udava misto stimulace srdeéni tkdné (pacingu), druhé misto snimani srde¢ni
aktivity (sensing), tfeti uréuje zpusob stimulace myokardu, ¢tvrté pismeno urcuje
modulovatelnost piistroje a paté udava informace o antiarytmické funkci. [12]

Srdeéni resynchronizacni lééba (CRT) je lé¢ebnd metoda, kterd je indikovana
pacienttim trpicim dlouhodobymi projevy srde¢niho selhani, pti kterych nedochazi
k dostatecné rychlé aktivaci svaloviny komor srdecnich. Typickou patologii,
zpusobujici tyto problémy, byvaji pravé vyse zminéné raménkové blokady (viz.
1.2.3). Dosahne-li zpomaleni aktivity komor ur¢ité meze, hovorime o dyssynchronii
srde¢ni aktivity, a u pacienta se dale zhorsuji projevy srdecni nedostatecnosti.
Tento problém lze Tesit srdeéni resynchronacni lécbou, kdy je jedna elektroda
specidlniho kardiostimulatoru implantovana do pravé komory a druha elektroda
zilnim systémem srdecnim na povrch levé komory. Elektricky signal se tedy
pri stimulaci komor $iti srde¢ni svalovinou ze dvou mist, coz vyrazné zrychluje
elektrickou aktivaci, a tim zefektiviiuje mechanickou kontrakci. Protoze pfistroj
stimuluje soucasné pravou i levou komoru srdecni, jednd se o biventrikularni
stimulaci. Po aplikovani CRT dojde k vyraznému zuzeni komplexu QRS, které

doklada zkraceni vedeni vzruchu srde¢nimi komorami. [11]
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1.4 Méreni EKG pfi soucasné kardiostimulaci

Meéreni a hodnoceni EKG krivky pri soucasné stimulaci srdeéniho svalu externim
pacemakerem muze byt ponékud problematické, obzvlast pokud je cilem automatické
rozmérovani EKG kiivky. Obraz stimulovaného rytmu na EKG zdznamu silné zavisi
na misté stimulace. Dle aktualni elektrické srde¢ni osy je mozno ve vétsiné pripadi
identifikovat misto vzniku depolariza¢ni viny.

V pripadé, ze depolarizacni impulz vychazi z kardiostimulatoru, zobrazi
se na EKG stimulacni artefakty, takzvané ,spike“, ,pace”, ,flick®, ,strick“, nebo
cesky ,fous“. Ty se daji rozpoznat ve vsSech svodech. Naprosto jasné byvaji
k rozpoznéani na pristrojich, které jsou zapojeny unipolarné. Pti bipolarni konfiguraci
tyto artefakty jiz tak dobre patrné nejsou.

Dalsim typickym znakem pro stimulovany rytmus jsou aberantni siroké komorové
komplexy, které maji nejcastéji tvar stejny jako pti raménkovych blokadach.
Takovymto komorovym komplextim predchézeji vyse zminéné , spiky“. Vyjimkou
z tohoto pravidla byvaji EKG zaznamy pri stimulaci v oblasti Hisova svazku. V tom

ptipadé vypada komorovy komplex naprosto fyziologicky. [6] [13]

Spike

Obr. 1.9: Stimulované EKG

Jistym problémem pii zobrazovani artefaktti vzniklych stimulaci miize byt
vzorkovaci frekvence modernich EKG pristroji. U starych analogovych tento
problém z pochopitelnych divodii absentoval. U dnesnich digitalnich pristroju, které
nemaji dostateéné jemnou vzorkovaci frekvenci, se nemusi tyto ostré signaly, jakymi

,Spiky“ jsou, zobrazovat korektné. [13]
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1.4.1 EKG obraz stimulace z pravé komory

Oblast pravé komory je historicky nejstarsi a doposud nejcastéji vyuzivané misto
pro stimulaci srdec¢niho svalu. Pokud dochéazi ke stimulaci z hrotu pravé komory,
ma EKG obraz blokady levého Tawarova raménka. Také zde je posunuti osy srdec¢ni
doleva a obyc¢ejné do rozmezi -30° az -90°.[13]

Nejcastéjsim mistem stimulace v pravé komote bylo v minulosti (a doposud je
hojné vyuzivané) ousko pravé komory (auricula cordis dextra) nebo hrot srde¢ni
(apex cordis). Dlouhodobé studie ovSsem naznacuji, Ze tato mista nejsou idedlni,
nebot v dusledku jejich stimulace dochazi k remodelaci levé komory srdecni.
Diisledkem zménéné aktivacni sekvence je totiz asynchronni aktivace komor,
kterd je spojena s abnormalnim regiondlnim korondrnim pritokem a porusenim
metabolizmu. [14]

Ve snaze o co nejlepsi napodobeni fyziologické funkce srdce se v dnesni dobé
zavadi metody, pTi nichz se elektrody umistuji do jinych ¢asti srdce jako napriklad
do oblasti septa, Hisova svazku, ¢i az do vytokového traktu (tzv. stimulace RVOT-
right ventricular outflow tract). Zavadéni elektrod do téchto mist je v dnesni dobé

usnadnéno diky Siroké implementaci elektrod s aktivni fixaci. [13] [14]

Obr. 1.10: Unipolarni EKG stimulace z hrotu pravé komory [13]
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1.4.2 EKG obraz stimulace z levé komory

EKG obraz pri stimulaci z levé komory je, naopak od stimulace z komory pravé,
podobny obrazu pri blokadé pravého Tawarova raménka. Osa srdecni je v tomto
pripadé posunuta doprava a obycejné se nachazi mezi +105° a +180°. Pri tomto
druhu stimulace existuje mnohem vétsi variabilita nez u stimulace pravé komory.
Je to mimo jiné dano i tim, Ze poloha elektrody v zilnim systému mtze byt velmi
odlisna. [13]

Obr. 1.11: EKG stimulace levé komory [13]

1.4.3 EKG obraz biventrikularni stimulace

Biventrikularni stimulace, tedy soucasna stimulace obou komor, ma na EKG
obraz kombinovany. Osa srdec¢ni je v tomto pripadé posunuta vice doleva nez
u pravokomorové stimulace, obycejné mezi —90° a +180°. Tvar komplexu zavisi
predevsim na prevazujicim vektoru stimulace a na casové vzdalenosti stimult

v jednotlivych komorach. Stimulace obou komor nemusi byt nutné soucasnd. [13]
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Obr. 1.12: EKG stimulace biventrikularni [13]

1.4.4 Stimulace v oblasti Hisova svazku

Zavedeni elektrod do oblasti Hisova svazku je relativné novym pristupem v oblasti
stimulace srdec¢niho svalu. Jako takovy se zacal postup aplikovat s cilem predejit
negativnim patofyziologickych jeviim, které v nékterych pripadech doprovazeji
kardiostimulaci v oblasti pravé komory tak, jak je popsano v kapitole 1.4.1. [15]
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Obr. 1.13: EKG stimulace v oblasti Hisova svazku [15]
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Klinické studie provadéné v posledni dobé ukazuji, ze stimulace v oblasti Hisova
svazku je schiidnou alternativou ke konvenc¢ni stimulaci v oblasti pravé komory
nebo biventrikularni stimulaci. Lze jej pouzit také u pacientl se srdecnim selhanim
spojenym se snizenymi ejekénimi frakcemi vyplyvajicimi z unifokalni stimulace pravé
komory. [16] [14]

Nedostatky této metody je na druhou stranu to, Ze je nemozné ji aplikovat
na pacienty trpici infrahisdlni blokadou, a také samotna technickd nérocnost
zavedeni elektrod do oblasti Hisova svazku doprovazena dlouhymi skiaskopickymi
casy. [15]

Pii provedeni tohoto typu kardiostimulace zistava EKG zaznam témér beze
zmén oproti zdznamu zdravého a nestimulovaného srdce. V jeho priibéhu absentuji

»spiky “ 1 abnormalni rozsifeni komorovych komplexu. [13] [15]

1.4.5 RVOT

Dalsim alternativnim mistem, které lze zvolit namisto stimulace v oblasti ouska
¢i apexu, je vytokové misto pravé komory. Termin vytokovy trakt je pouzivan jak
pro lokalizaci elektrody vysoko pod chlopni plicnice (na septu nebo volné sténé), tak
pro stimulaci z oblasti stfedniho septa, tedy pod trovni hornitho okraje trikuspidalni
chlopné. Vzhledem k blizkosti prevodniho systému se tato oblast jevi jako lepsi misto
pro stimulaci nez mista vysoko ve vytokovém traktu. [14] I v pripadé, kdy se zvoli
toto misto pro stimulaci srdeéniho svalu, se EKG zaznam jevi vétSinou velmi
podobné jako normalni EKG zaznam, bez pritomnosti artefakti ¢i patologickych

zmén. [15]

1.4.6 Splynuly stah

Pri soucasném Sireni aktivace vlastnim prevodnim systémem spolu se soucasnym
stimulem z elektrody kardiostimulatoru muze dojit ke vzniku splynulého stahu,
takzvanému , fusion beat”. Na EKG zaznamu se pak nachizi QRS komplexy, které
maji naprosto rozdilny tvar oproti nativnimu EKG i oproti plné stimulovanému
EKG. Tyto splynulé stahy nemusi mit zadny klinicky vyznam, ale v pripadé
biventrikularni stimulace mohou naruSovat fadnou synchronizaci komor. Casto

je najdeme u fibrilace sini pii zachovalém prevodnim systému srdecnim. [13]
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Obr. 1.14: EKG stimulace v oblasti vytokového traktu pravé komory [14]
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Obr. 1.15: Splynuly stah [13]
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2 Strojové uceni a hluboké uceni

Strojové uceni (machine learning) je podoblasti umélé inteligence, coz je pomérné
siroky védni obor, ktery zahrnuje celou fadu riznych pojeti a pristupi, a proto jej
jako takovy neni snadné presné definovat. Lze ovSem fici, Zze v zdkladu se jedna o
obor, ktery se zabyva tvorbou stroju a algoritmu resicich komplexni tlohy.

Termin uméla inteligence pouzil poprvé v roce 1959 Arthur Samuel, prikopnik
v oblasti pocitacovych her a umeélé inteligence, ktery tento pojem definoval jako
schopnost, ktera ,umoznuje pocitaci se ucit, aniz by na danou tlohu byl vyslovné
naprogramovan ‘. [17]

Samotné strojové uceni je dnes chapano vseobecné jako oblast matematiky
a informatiky zkoumajici metody uceni stroji. U¢enim v tomto kontextu chapeme
zménu vnitiniho stavu systému, ktera zefektivni schopnost prizptisobeni se zménam
okolniho prostredi. Oblast vyuziti strojového uceni se v dnesni dobé uplatnuje
v podstaté ve vSech oborech lidské ¢innosti od expertnich systémii pres lékarstvi,

robotiku az k vyzkumu vesmiru. [18]

2.1 Princip strojového uceni

Pri feseni tlohy pracuje strojové uceni s obrovskym mnozstvim dat, ktera analyzuje,
usporada do souvislosti a nésledné je vyhodnoti s cilem pochopit principy realného
svéta. Vysledné algoritmy ukladda do modelti, ze kterych poté cerpa pri Teseni
obdobného problému.

Problémy, na které uplatnujeme strojové uceni, muzeme rozdélit do nékolika
kategorii, a to na klasifikaci, kdy se objekty na zakladé znaki snazime zaradit
do urcité skupiny, regresi, kdy jsou analyzovana a ohodnocovana dostupna data
za ucelem predikce dalsiho chovani zdroje téchto dat (lze vyuzit napt. pro odhad
pohybu cen akcii na burze), clusterovani, kdy jsou digitalni objekty shlukovany na
zakladé podobnosti (lze vyuzit napt. pro seskupovani podobnych obrazki za uic¢elem
jejich t¥idéni) a asociaci, kdy jde o identifikaci pravidel v analyzovanych datech ve
smyslu: A a B se vzdy vyskytuji spoleéné nebo vyskyt A byva nasledovan vyskytem
B. [1§]

2.1.1 Pristupy strojového uceni

V zakladu rozlisujeme t1i pristupy strojového uceni. Tyto pristupy se lisi jak v typu
dat, ktera jsou pozadovana na vstupu, tak v tlohach, pro jejichz reseni se jednotlivé

pristupy vyuzivaji.
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Obr. 2.1: Prehled oblasti vyuziti strojového uceni

V prvni radé je to tzv. ueni bez ucitele (unsupervised learning), kdy dame
systému data a nechame jej, aby v ném sam vyhledal néjaky pattern, néjakou skrytou
strukturu dat, podle nichz by se daly jednotlivé objekty rozlisit. Typickou tlohou,
pro kterou se tento pristup vyuziva, je shlukova analyza a redukce dimenzionality,
ktera muze slouzit napt. k vizualizaci velkého objemu dat nebo jako predzpracovani
dat pro jejich nasledné vyuziti na vstupu neuronové sité. [18] [17]

Dalsi pristupem mize byt uCeni s ulitelem (supervised learning), kdy
systému poskytujeme nejen vstupni data, ale i informace o vystupu, ktery
ocekavame. Systém je pak schopny na zakladé vstupnich dat rozpoznavat vlastnosti
typické pro jednotlivé objekty a po nauceni dokéaze pri predlozeni vstupnich dat
rozlisit typické vlastnosti objektu, a ten posléze spravné zaradit i bez informace
o ocekavaném vystupu. Pravé z tohoto divodu je tento pristupu vyuzivan
predevsim pro regresi (vytvareni prediktivnich modeli) a klasifikaci (rozdéleni
objektu do jednotlivych trid). [17]
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Posledni ze zdkladnich pfistupi je zpétnovazebné uceni (reinforcement
learning), kdy systém zpracovava poskytnutd data a dostava prubéznou odezvu,
zda se mu vystup povedl dle naseho ocekavani ¢i nikoliv. Systém pak pokracuje
v pouzivani procestu, které vedly ke spravnému vystupu, a opousti ¢i pozménuje
procesy, které produkovaly nezadouci vystupy. Rozdil mezi timto pristupem
a pristupem uceni s ucitelem je ten, ze zde nemame zadné informace o oc¢ekavaném
vystupu, neexistuje zde zadna spravna odpovéd. Vystup se totiz v tomto pripadé
snazime optimalizovat na zdkladé pfedem danych kriterii. Ukézkovou tlohou, pri
které se vyuziva tohoto pristupu, je vyhledavani nejkratsi cesty z bodu A do bodu
B, kdy kriteriem, které se snazime optimalizovat (v tomto pfipadé minimalizovat)
muze byt napf. vzdalenost a cas dojezdu. [18] [17]

Nékteré zdroje uvadéji jesté ctvrty pristup strojového uceni, a to takzvané
uceni pod dohledem (semi-supervised learning). Tento piistup lezi nékde
na pomezi uceni s ucitelem a bez ucitele. Pii uceni s ucitelem je nezbytné nutné
mit dostatek dat, u kterych zname i pozadovany vystup, coz znamena data, ktera
byla anotovana. K vytvoreni téchto dat je ovSsem zapotiebi expert, ktery tato data
anotuje, coz muze byt v nékterych pripadech casové ¢i financné narocéné. Pristup
uceni pod dohledem kombinuje na vstupu data anotovana s vétsim mnozstvim dat
neanotovanych, na zakladé kterych nasledné vytvari shlukové (potazmo klasifika¢ni)

a regresni modely. [19]

2.1.2 Proces strojového uceni

Proces strojového uceni miva zpravidla nékolik fazi. Jsou jimi definovani tlohy, sbér
dat, stanoveni priznaki, trénovani modelu a testovani modelu.

Jako prvni je nutné definovat zadani alohy. Podle typu tlohy volime nejenom
pristup strojového uceni, ale také typ a mnozstvi dat, metodu a jeji konkrétni design.

Druhym krokem je priprava sady vstupnich dat, béhem niz se vybiraji
vhodna data pro feseni zadané tlohy. Data se v této fazi kontroluji a eventudlné
normalizuji ¢i jinak predzpracovavaji. Dilezitou soucasti je vhodné rozdéleni dat
do trénovaci, testovaci a pripadné validacni sady. Spravné rozdéleni dat do sad mtze
do jisté miry predejit preuceni modelu a celkové znacné zlepsit vysledné generalizacni
schopnosti modelu. VSeobecné se da Tict, ze vétsi tréninkova sada poskytuje lepsi
generalizacni schopnosti modelu a vétsi testovaci sada poskytuje lepsi odhad chyby
modelu. Je tedy tfeba hledat kompromis mezi témito dvéma faktory. [17]

Dalsi fazi byva zpravidla vybér priznak®. Prii vytvareni modeld strojového
uceni byva velmi dulezité se zamérit na spravny vybér priznaki (parametri),
na které se bude vytvareny model zamérovat a se kterymi bude pracovat. Pocet

priznakti, se kterymi systém pracuje, nazyvame jako pocet dimenzi. Pii vybéru
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poc¢tu dimenzi je nutné si uvédomit, ze volba vétstho mnozstvi ptriznaki nejenom
zvétsuje vypocetni narocnost a prodluzuje ¢as, ktery je nutny k natrénovani modelu,
ale nemusi ani nutné vést ke zlepseni generalizacnich schopnosti modelu. Hughestv
fenomén, neboli prokleti dimenzionality, je jev, kdy po prekroceni optimalniho poc¢tu
dimenzi za¢ina klasifikacni (pfipadné regresni) schopnost modelu klesat, viz. obrazek
2.1.2. Dimenzionalitu dat je mozné redukovat napiiklad tim, ze odstranime priznaky,
které jsou na sobé silné zavislé (potiebnad informace se v piipadé dvou silné
korelujicich priznakt vyskytuje v datech duplicitné a nam staci pouze jeden z téchto
priznaki), nebo priznaky s malym rozptylem hodnot (nemaji vypovédni hodnotu).
K redukci dimenzionality lze také tspésné pouzit metody jako je PCA (analyza
hlavnich komponent) ¢ LDA (linearni diskriminacni analyza). [17]

Trénovani systému je faze, kdy systému predkladame vstupni data, na zakladé
kterych se optimalizuje. V této fazi mize dochazet ke dvéma zakladnim problémutim,
a tim je poduceni (underfitting) a preuceni (overfiting). Pi poduceni nemé systém
dostatek vstupnich dat nebo neprobéhlo dostatecné mnozstvi iteraci, aby se na
nich systém mohl adekvatné naucit. Pii preuceni nastava opacny problém. Systém
se prilis adaptoval na ucici sadu, takze ve chvili, kdy na vstup systému privedeme
nova data, nema jiz dostatecnou schopnost generalizace, aby je byl schopny spravné
klasifikovat. [20] [17]

Posledni fazi procesu strojového uceni je testovani a validace. V této fazi
za pomoci testovaci sady dat (tedy dat, ktera jsme nevyuzili k u¢eni) vyhodnocujeme
efektivitu vytvoreného modelu. V tuto chvili také ovéiujeme, zda se systém spravné
naucil a jestli neni poduceny nebo preuceny. Valida¢ni data lze pak pouzit k dalsi

optimalizaci modelu. [17]

Vykon klasifikatoru

0

| . . o
0 | Rozmér (mnozstvi pfiznakul)

Optimalni mnoZstvi pFiznaki

Obr. 2.2: Hughestuv fenomén - prokleti dimenzionality

44



2.2 Umélé neuronové sité

Neuronova sit je model strojového uceni s ucitelem, ktery mapuje vstupni vektor x
na vystupni vektor y dle funkce f s parametry 6, kde funkce f reprezentuje danou

neuronovou sit (viz. 2.1). [21]

y = fo(z) (2.1)

Vstupni a vystupni vektory mohou mit vseobecné riznou délku. Vstupem
do funkce miize byt napriklad vektor priznaki, signél ¢i obraz. Vystupem pak muze
byt klasifikac¢ni tiida ¢i regresni funkce. [21]

Uceni neuronové sité spoc¢iva v hledani optimalnich vah 6 funkce f. Nejcastéjsim
postupem pri optimalizaci vah sité je postupnd minimalizace kriteridlni funkce (loss
function), nékdy téZ oznaCovand jako ztratova ¢i chybova funkce. Vstupem této
funkce je skuteéna hodnota y a predikovana hodnota y dana funkei f(x) (viz. 2.2). Ve
strojovém uceni se pro nalezeni minima kriterialni funkce nejcastéji vyuzivaji metody
gradientniho sestupu, kdy postupujeme proti sméru gradientu kriterialni funkce a
snazime se najit jeji globalni minimum. Postupujeme v jednotlivych iteracich, ve
kterych upravujeme vahy 6 tim zplsobem, Ze od vah z minulého kroku odecteme
gradient dané kriteridlni funkce nasobené parametrem pu, ktery zde predstavuje
ucebni krok. [21]

ming L(y, fo(z)) (2.2)

2.2.1 Umély neuron

Samotna neuronova sit se skldda z do sebe riizné zapojenych umélych neuron.
Umély neuron je tedy zakladni stavebni jednotkou neuronové sité. Tento neuron
je predstavovan vzdy néjakou aktivacéni funkci, na jejimz vstupu stoji vektor vstupt
x, jehoz jednotlivé prvky jsou ndsobené prislusnou vahou w (jenz jsou pravé nami
hledanymi parametry 6 funkce f(z)), a specidlnim vstupem, prahem 6'. Na vystupu
této funkce je jedind hodnota y. Matematicky je umély neuron definovan v rovnici
2.3 a schématicky pak na obrazku 2.2.1. [21]

y= f[z w;z; — 0] (2.3)

Aktivacni funkce neuronu f(,) mize byt riznd dle typu pouzité architektury
a pozadovaného vystupu. Dulezité pro vypocet gradientu a néaslednou tpravu vah,

je to, aby byla aktivac¢ni funkce derivovatelna.

'Nezaménovat prah 6 s parametry 0 funkce f(x).
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Obr. 2.3: Schéma umélého neuronu

2.2.2 Aktivacni funkce

Vseobecné plati, ze v dnesni dobé jsou vice vyuzivany nelinearni aktivacni funkce nez
linearni. D¥ive byly hojné vyuzivany funkce sigmoidni ¢i hyperbolického tangentu.
Dnes se od vyuziti téchto funkei ustupuje a preferuji se spise funkce jako jsou softmax
a ReLU. [21]

Aktivacni funkce softmax se vyuziva jako vystupni vrstva pro klasifikacni
problémy. Jakékoli vstupy do této funkce prevede na pravdépodobnost, kterda udava,

ze danym vystupem je pravé dana trida.

a;

e

=" (2.4)
ReLU je nelinearni, po ¢astech linearni aktivacni funkce s predpisem: [21]
fa =max(0,a) (2.5)
0, a<0
a) = ’ 2.6
(@ { A (2:6)
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2.2.3 Uceni sité

Jak jiz bylo Te¢eno vysSe, uceni neuronové sité spociva v iterativni tpravée vah
jednotlivych hodnot vstupnich vektorti x na vstupech neuronti. K tomu, abychom
zjistili, jakou mérou prispiva ktera vaha k celkové chybé, je tieba postupné zderivovat
chybovou funkci na vystupu daného neuronu dle kazdé jednotlivé vahy. Za vyuziti
fetéziciho pravidla (chain rule) muzeme tuto slozitou derivaci rozlozit na dilci
derivace, jejichz soucin se néasledné bude rovnat vystupu ptvodni nerozlozené
derivace. Velikost vysledné derivace nam posléze tika, jak moc ovlivnila dana vaha
chybu na vystupu neuronu. Tento postup lze analogicky pouzit i na ipravu vah celé
neuronové sité. [21] [22] [23]

Celkové schéma uceni obecné neuronové sité by tedy vypadalo nasledovné.
Na zacatku sité mam vstupy a prvni vrstvu neuronu dané sité. Muzeme tedy
vypocitat aktivace a nasledné vystupy vsech neuront prvni vrstvy sité. Tyto vystupy
nam poslouzi jako vstupy do dalsi vrstvy sité, a timto zptisobem se signal propaguje
neuronovou siti az k vystupu celé sité. Této ¢asti uceni se rikd dopredna propagace
(forward propagation). Nésledné si ze ziskanych konecnych vystupt uréime chybu
za pomoci kriterialni funkce. Nasleduje ¢ast uceni nazyvana jako zpétna propagace
gradientu (gradient backpropagation). Zderivovanim kriteridlni funkce a za pomoci
fetézictho pravidla propagujeme zpétné vypocitanou chybu modelu jednotlivymi
vrstvami sité a zjistujeme, jak ktera vaha prispéla k celkové chybé. V poslednim
kroku upravime vahy a cely postup opakujeme. [21] [22] [23]

Existuje cela fada algoritmt, podle kterych lze v jednotlivych iteracich uceni
sité upravovat vahy. Jednou skupinou téchto ucicich algoritmt jsou algoritmy
vyuzivajici pouze neupraveny (,vanilla®“) gradientni sestup. Jednd se o prvni
algoritmy vyuzivané k optimalizaci neuronovych siti. Patii sem zakladni metoda
gradientniho sestupu, kdy dochézi k tpravé vah az po celé epose. Tento pristup

ma fadu nevyhod jako je ¢asova narocnost. Dale do této skupiny spada napriklad
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metoda stochastického gradientniho sestupu, kdy dochazi k tpravam vah
kazdou iteraci, nebo metoda malych davek gradientniho sestupu (mini-batch
gradient descent), kdy dochazi k upravam vah kazdych n-iteraci. Diky tomu je mozné
paralelizovat vypocet, coz je v dnesni dobé vyhodné predevsim pri vyuzivani
pamétovych karet k uceni modeli, protoze tyto grafické karty umoznuji velkou miru
paralelizace. [21]

Problémem téchto zakladnich algoritmu je nastaveni spravné velikosti uc¢ebniho
kroku.Velikost uc¢ebniho kroku je mimoto pro vsechny vahy stejnd, s ¢imz je spojena
i vétsi ¢asova a vypocetni narocnost téchto algoritmi. Dalsim problémem téchto
metod mutze byt i sedlo chybové funkce, nebot v této oblasti je nulovy gradient,
pripadné lokalni minimum chybové funkce, do kterého bude algoritmus konvergovat
misto globalniho minima. [21]

Modifikovanou metodou gradientniho sestupu, ktera, aspon c¢astecné, Tesi
nedostatecnosti zakladnich metod, je metoda stochastického gradientniho
sestupu s momentem, kde se vahy neupravuji pouze na zakladé jednoho
predchoziho kroku, ale zohlednuji se i kroky predeslé, nebo metoda Nestrovova
zrychleného gradientu, ktery také zohlednuje gradienty z vice predeslych iteraci
nez pouze z jedné posledni. [21]

Presto, zZe si tyto algoritmy dokazou poradit s problémem uvaznuti v lokalnim
minimu i sedlem funkce, u¢ebni krok je zde stéle stejny. Nejnovejsi skupina ucebnich
algoritmu jsou tedy pravé algoritmy gradientniho sestupu modifikujici u¢ebni krok.
Téchto algoritm je cela rada, napr. Adagrad, kde ma kazda vaha sviij ucebni krok,
ktery se béhem uceni modelu méni, nebo Adadelta/RMSprop, ktery odstratiuje
nékteré neduhy metody Adagradu a optimalizuje rychlost zmény ucebniho kroku.
21

Dnes patrné nejpouzivanéjsi metodou uceni je metoda ADAM (Adaptive
Moment Estimation), kterd v sobé kombinuje vyhody predeslych metod. V zavislosti
na vyvoji gradientu se v ni méni uc¢ebni krok jednotlivych vah (pfedchozi gradienty
jsou zde exponencialné zapominany) a zaroven je zde vyuzivano predeslych gradientu
i k tomu, aby funkce nekonvergovala do lokdlnich minim a neztstavala v sedlech

kriteridlni funkce. [21]

2.2.4 Kiriterialni funkce

P1i volbé vhodné kriterialni funkce je nejprve nutné vzit v potaz, pro reseni jaké
ulohy je dana sit koncipovana. V pripadé, ze se jedna o feSeni regresniho problému,
vyuzivaji se nejcastéji funkce pro vypocet stiedni absolutni chyby (L1 norma rozdilu)
nebo funkce pro vypocet stiedni kvadratické chyby (L2 norma rozdilu). [21]

Pro klasifika¢ni problémy jsou dnes pouzivané predevsim rtzné modifikace
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vzajemné entropie. PTi vyuzivani vzajemné entropie je nutné mit vystup kodovan
one-hot, coz znamena, ze kazdy jeden vystup funkce je ve skutecnosti vektorem
o tolika prvcich, kolik je t¥id, do kterych klasifikujeme. Tento vektor obsahuje binarni
udaje prvku, a pouze ten prvek z vektoru, ktery reprezentuje t¥idu, do které byl pti
vystupu zarazen, nabyva hodnoty 1. Ostatni prvky nabyvaji hodnoty 0. Vzhledem
k této skutecnosti se tato kriterialni funkce bézné vyuziva v kombinaci s aktivacni

funkci softmaz. Lze ji Gspésné vyuzit i pri segmentacnich problémech. [21]

2.2.5 Regularizace

Regularizace se u neuronovych siti vyuziva predevsim jako prevence proti preuceni
sité. Zpusobi, jak muzeme zakomponovat regularizaci do neuronové sité, je nékolik.
21

Casto se jako zpisob regularizace vyuziva zafazeni dropout vrstvy. Princip
dropout vrstvy je takovy, ze béhem uceni sité nahodné vypiname nékteré neurony
sité. Pro kazdy neuron je definovan parametr p, ktery nam urcuje pravdépodobnost,
se kterou bude dany neuron zachovan nebo vypnut. Tim jsme schopni zabranit tomu,
aby se neuronova sit ucila pouze na zakladé nékolika malo neuronti. Dropout vrstva
je vypocetné nenarocna a lehce implementovatelnd a da se kombinovat s jinymi

regularizacnimi metodami.

Standartni piné propojena sit' Po aplikaci dropout vrstvy

Obr. 2.5: Grafické znazornéni dropout regularizace

Batch normalizaci mtizeme k regularizaci vyuzit pouze v pripadé, ze je k uceni
sité pouzit néktery z algoritmt vyuzivajicich mini-batch normalizaci. Tato vrstva
normalizuje pruméry a rozptyly vstupu do dalsi vrstvy (tedy vrstvy sité, pred

kterou je zarazena). Zajistime tim tak idealni rozlozeni vstupnich parametru, coz
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je zadouci predevsim v ramci jednoho mini-batch. Vrstva zajistuje jednoduchou
linearni transformaci v predikéni ¢asti, jeji aplikace tedy nijak znatelné nezvysi
vypocetni naroc¢nost modelu. Redukuje zavislost na inicializacnich parametrech
modelu a umoznuje nastavit vétsi ucebni krok, ¢imz urychluje uceni modelu.
Pro zajisténi idealniho fungovani vrstvy je vsak tfeba dbat na vhodné nastaveni
velikosti mini-batch. [21]

Mezi regularizacni metody lze tadit i limitaci poc¢tu ucicich epoch a ovérovani
modelu pomoci valida¢ni mnoziny. Dalsi moZnosti regularizace je limitace velikosti

samotného modelu. [21]

2.2.6 Urceni efektivity modelu

Po natrénovani modelu na urcitou tlohu je nutné urcit jeho efektivitu pii reseni
daného problému a urcit jeho generaliza¢ni schopnosti, tj. jak dobte si model poradi
pri Teseni problému s daty, ktera nevyuzival ke svému trénovani a u kterych nezna
pozadovany vystup. Urcovat efektivitu modelu neni tfeba pouze po natrénovani
modelu, ale svym zptsobem i béhem jeho trénovani. Urceni efektivity dava modelu
zpétnou vazbu, zda zmény, které provadi, vedou k optimalizaci, ¢i zda je treba
zvolit jiny postup. Urcovani efektivity méa v téchto pripadech podobu maximalizace
¢i naopak minimalizace urcité funkce. V nékterych pripadech mize byt dosazeni
urc¢itého stupné efektivity i parametrem pro ukonceni procesu uceni modelu.
K miram, které bézné pouzivame pri hodnoceni modelt, patii klasifikac¢ni presnost,
celkova chyba, senzitivita, specificita, pozitivni a negativni prediktivni hodnota,
F1 skére a ROC krivka.

Klasifikac¢ni presnost je procento spravné klasifikovanych objekt. Naproti

tomu celkova chyba je procento Spatné klasifikovanych objektti. Plati tedy, zZe:

ACC =1- ERR, (2.7)

kde ACC je klasifika¢ni presnost a ERR je celkova chyba.

Obé tyto hodnoty se, stejné jako senzitivita a specificita, daji urc¢it z matice
zamén. Matice zamén (confusion matriz) obsahuje ve sloupcich skute¢nou
hodnotu predpovidaného znaku a v fadcich hodnotu kterou predpovédél posuzovany
model. Jednotlivé pozice v matici pak obsahuji ¢etnosti toho, kolikrat doslo k dané
kombinaci skutecné a predpovézené hodnoty. [17]

Hodnoty parametra jsou tedy za pomoci matice zamén definovany jako:

TP jako podil po¢tu objektii detekovanych jako objekty s vyskytem urcitého znaku,
u kterych se tento znak opravdu vyskytuje, ku celkovému poctu objekttt v daném
datovém setu, u kterych se dany znak skutecné vyskytuje.

FP jako podil poctu objektt detekovanych jako objekty s vyskytem urcitého znaku,
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Obr. 2.6: Matice zamén

u kterych se vsak tento znak opravdu nevyskytuje, ku celkovému poctu objektii
v daném datovém setu, u kterych se dany znak skutecné vyskytuje.
TN jako podil po¢tu objektt detekovanych jako objekty bez vyskytu urcitého znaku,
u kterych se tento znak opravdu nevyskytuje, ku celkovému poctu objekti v daném
datovém setu, u kterych se dany znak skutecné nevyskytuje.
FN jako podil poctu objektti detekovanych jako objekty bez vyskytu urcitého znaku,
u kterych se vsak tento znak ve skutecnosti vyskytuje, ku celkovému poctu objektii
v daném datovém setu, u kterych se dany znak skutecné nevyskytuje.
24

Pokud si tedy tyto hodnoty za pomoci matice zamén urcéime, muzeme vypocitat
senzitivitu a specificitu modelu.

Senzitivita modelu je definovana jako pravdépodobnost, 7Ze nastaly sledovany
jev model spravné oznaci jako ptripad, kdy tento jev nastava. Je definovana jako:

TP

senzitivita = m (2.8)
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Specificita modelu naopak udava pravdépodobnost, ze pokud sledovany jev
nenastane, model tento pripad spravné oznaci jako pripad, kdy tento jev nenastava.
Je definovana jako:

TN
(I'N + FP)

Z matice zamén je mozné kromé senzitivity a specificity urcit i pozitivni

specificita = (2.9)

a negativni prediktivni hodnotu. Pozitivni prediktivni hodnota udava
pravdépodobnost, ze v pripadé, kdy u daného objektu jev nastava, vyhodnoti test
tento objekt jako objekt, u kterého tento jev opravdu nastava. Naopak negativni
prediktivni hodnota udava pravdépodobnost, ze v pripadé, kdy u daného objektu
jev nenastava, vyhodnoti test tento objekt jako objekt, u kterého tento jev opravdu
nenastava. Pozitivni (P+4) a negativni (P-) prediktivni hodnotu mizeme vypocitat
dle vztahu 2.10 a 2.11. [24]

TP
Pr=7prFp) (2.10)
——TN 2.11
~ (TN +FN) (2.11)

Z matice zdmén je mozné urcit i jiz vySe zminénou klasifika¢ni presnost a to dle

vztahu:

TP+TN
= (1 2.12
Ace (TP+TN + FP+ FN) (100) (2.12)

F} skére je harmonicky pramér pozitivni prediktivni hodnoty a senzitivity.

Odrazi uspésnost modelu 1épe nez pouhy aritmeticky primeér a jeho interpretace

je jednodussi. Fy skére muzeme vypocitat dle nasledujictho vztahu. [17]

Pt .senzitivita
F=2. —
Pt + senzitivita

ROC krivka je graf, ktery lze pouzit k organizaci modeli a urceni jejich

(2.13)

efektivity. Jedna se o graf, kdy je na ose y vynesena senzitivita modelu a na ose
x specificita modelu. ROC kfivka je skvélym nastrojem pfi hleddani kompromisu
mezi nastavenim senzitivity a specificity modelu. Zaroven nam ale dava informace

o prekryvu dvou trid, a tim padem i o efektivité zkoumaného modelu. [25]
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2.3 Hluboké uceni

|
10.0

Cetnost

Drive platilo presvédéeni, ze pro Teseni jakéhokoliv problému stac¢i neuronova sit,

ktera bude mit t¥i vrstvy s dostatecnym poc¢tem neuronu v kazdé z nich (tento typ

neuronovych sit{ oznacujeme jako mélké neuronové sité). [26]

V dnesni dobé se ukazuje, ze architektury vyuzivajici v modelu vétstho poctu

vrstev (tzv. hluboké sité) dosahuji ve vSeobecné roviné lepsich vysledki nez sité

melké. Je to dano predevsim tim, ze modely hlubokych siti slouzi nejen jako

klasifikdtory ¢i regresory, ale zaroven jako extraktor priznakt. Priznaky, které

je schopna z dostupnych dat vyextrahovat hluboka neuronova sit, jsou neziidka

vhodnéjsi nez priznaky extrahované lidskym expertem a prindseji znacné zlepsSeni

modelu. [26]

Béhem standardniho uceni hluboké neuronové sité se po dostatecném poctu



epoch prvni vrstvy sité zacinaji adaptovat a pretvaret na jakési filtry, které jsou
schopny extrahovat priznaky, které postupuji do koncovych vrstev, které pak nadéle
funguji jako samotné klasifikatory ¢i regresory. V prvnich vrstvach se extrahuji
jednodussi priznaky, kterym se tika priznaky nizké tirovné. Ty se déle kombinuji do
komplikované. Jsou to takzvané priznaky vysoké tirovné a prinaseji vysokou troven
abstrakce. [26]

Oproti mélkym sitim dochézi pti hlubokém uceni k velkému néartstu parametri,
které je nutné inicializovat a upravovat. Je tfeba mit velkou ucebni databazi a
vypocetni vykon, ktery bude schopny model fadné naucit. Se zvysujici se slozitosti
modelu také vzrista riziko preuceni a toho, ze bude dochazet k problému mizejiciho
gradientu vanishing gradient. Jedna se o problém, kdy dopredné propagace budou
vstupni hodnoty postupné zmensovat, az se muze stat, ze nebude dochazet k aktivaci.
Obdobny problém mitize nastat pii zpétné propagaci chyby. Tento problém lze do
jisté miry Tesit spravnou inicializaci vah, vyuzitim batch normalizace ¢i pouzitim
ReLU aktiva¢ni funkce. [26]

V nasledujicich podkapitolach jsou popsané nékteré =z vybranych typu
neuronovych siti, které se vyuzivajli k segmentaci a klasifikaci signalu, a jsou

relevantni pro tuto praci. [26]

2.3.1 Konvoluéni neuronové sité

Konvoluéni neuronova sit (CNN) se lisi oproti klasické, plné propojené sit tim,
ze kazdy neuron v CNN je propojeny pouze s urc¢itym lokdlnim vstupem, nikoliv
se vSemi neurony predchozi vrstvy, pripadné vstupy. Dalsim rozdilem je to, ze vahy
jsou navzajem sdilené. Diky témto skuteénostem dochazi oproti plné propojenym
sitim ke zna¢nému snizeni parametri, a tim padem i snizeni vypocetni narocnosti.
[26]

Zékladnim stavebnim blokem neuronové sité je konvolucni vrstva. Je tvofena
vstupnimi daty a filtrem w, prislusicim vzdy k danému neuronu. Pii vypoctu
aktivace jednotlivych neuroni je bran vzdy prislusny lokalni vstup. Standardné
pouzijeme rovnici pro vypocet vystupu linearni kombinace daného vstupu
nasobeného danou vahou, v tomto ptipadé bereme vsechny vstupni hodnoty
z lokalniho vstupu a nasobime je filtrem. Lokalni vstup se postupné posouva po setu
vstupnich dat s urc¢itym krokem (stride) a v kazdém misté je vypocitana nova
aktivace. Vahy jsou stejné (sdilené) a pouze se nam méni vstup. Ve chvili, kdy
jsou proslé vsechny vstupy, je ziskana aktivacni mapa. V kazdé vrstvé miuzeme mit
vice neuronti s unikatnimi vahami, a z kazdého jednoho takového je ziskana jedna

aktiva¢ni mapa. Timto zpusobem je ziskana vicerozmérna aktivacni mapa. [26]
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Za konvoluéni vrstvou je zaTazena aktivacni vrstva. Jde o vrstvu
reprezentovanou aktivacni funkci. Obvykle se vyuziva aktivaéni funkce ReLU ci

softmax. Jedna se o bodovou transformaci. [26]

Dalsi bézné vyuzivanou vrstvou je vrstva podvzorkovani pooling layer, kde
dochazi k redukci rozmeérii vstupnich dat. Tato vrstva pfenasi na vystup pouze
nejsilnéjsi priznaky a snizuje pocet parametri, ¢imz i vypocetni narocnost. Kazda
aktivacni mapa je podvzorkovana zvlast. Vrstva nemé zadné parametry a béhem
uceni se v ni nic neupravuje [26]

Posledni vrstvou byva tzv. plné propojena vrstva (fully connected layer) nebo
téz denzni vrstva. Jedna se o standardni vrstvu, kde je kazdy vstup sité priveden na

kazdy neuron a jejim vystupem je vektor ¢i skaldrni hodnota. [26]

2.3.2 Rekurentni neuronové sité

Rekurentni sité (RNN) jsou schopny analyzovat sekvence s ohledem na predeslé
vzorky vstupni sekvence. To z nich ¢ini skvély néstroj pro praci s biologickymi
signaly jako je pravée EKG signédl. Déale se tispésné vyuzivaji v modelech urcéenych
k analyze Teci ¢i klasifikaci texti. [27]

V rekurentnich sitich se vyuziva plovoucich oken, kterda nam definuji pocet
predeslych vzorkua signalu, které jsou pro analyzovany bod jesté relevantni. Pri
nastavovani RNN byva casto problémem nastaveni velikosti takového okna. Velké
plovouci okno bere v potaz hodné ptredchozich vzorkl, na druhou stranu se ale
se zvysujici délkou okna zvySuje i vypocetni naroc¢nost a snizuje Casové rozliseni,
coz ndm brani v zaznamenavani rychlych zmén. S malym oknem je sice vypocetni
narocnost nizsi, ale u modelu klesa tispésnost spravného reseni, a cely model se blizi

k pouhému bodovému odhadu. [27]
Architektura zakladni RNN by vypadala jako série plné propojenych vrstev

o stejném poctu, kolik bylo vzorkt vstupniho signalu. Kazda z téchto vrstev ma
vlastni vstup z,, i vahy w, a z kazdé vystupuje predikované hodnota y. Mezi vrstvami
se predava pouze pamétovy vektor h. Architekturu takovéto sité muzeme vidét na
obrazku 2.3.2. V pripadé dlouhého signalu realizujeme tento problém rekurenci.
Systém mé pouze jednu plné propojenou skrytou vrstvu a vahy se sdili. Navic je
ovsem pridand zpétnovazebnd smycka, ve které je predavan pamétovy vektor. [27]
Hlavni vyhodou RNN je, Ze analyzujeme dané sekvence s prihlédnutim
k historii, a zaroven mame efektivni systém, ktery nam selektuje relevantni
informace. Nevyhodou této sité je iterativni postup uceni, kdy nejdiive siti musi
projit cely signal a az poté muzeme pristoupit ke zpétné propagaci chyby, coz

znemoznuje paralelizaci a vyuziti grafickych karet k vypoctu. Dalsim problémem,
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Obr. 2.8: Priklad RNN

ktery se u tohoto typu sité casto vyskytuje, je problém mizejiciho gradientu. To je

Vv

Jedna z modifikaci RNN, kterd dokaze ¢astecné odstranit problém mizejiciho
gradientu, je metoda LSTM (Long Short-Term Mmory). Tato sit se sklada ze sériové
razenych LSTM jednotek. Tyto si opét predavaji urc¢itou pamét a jsou realizované

rekurzivné, takze nahrazuji vrstvy v klasické RNN. [27]

Jednotlivé jednotky si také predavaji vektor h;_; a navic i vektor c¢;_;, ktery
reprezentuje dlouhodobou pamét. Jednotka mé nékolik vétvi, pricemz do prvni
vétve vstupuje aktualni vzorek v case z;. Dojde k zfetézeni paméti a aktualniho
vstupu, ktery je dale zpracovan plné propojenou neuronovou vrstvou F', kterd je
definovand matici vah w;. Po projiti aktivacni vrstvou reprezentovanou aktivacni
funkeci sigmoidei, jsou vytvoreny nové hodnoty v rozmezi 0-1, kterymi jsou vahovany
prvky z dlouhodobé paméti c. Tato vétev ndm tedy slouzi k vahovani dlouhodobé
paméti. [27]

V druhé vétvi se obnovi dlouhodoba pamét. Opét vezmeme zietézeny vstup
s kratkodobou paméti, kterou pricteme k dlouhodobé. Poté si plné propojenou
neuronovou vrstvou I vytvorime vahy, kterymi je zfetézeny vstup s kratkodobou
paméti vahovan. [27]

V posledni vétvi opét vyuzijeme zietézeny vstup a kratkodobou pamét, hodnoty
zpracujeme plné propojenou neuronovou vrstvou O a tento vystup nasobime
dlouhodobou paméti. Ziskany vystup se stava novou kratkodobou paméti h;y; a
zéroven i vystupem y;. [27]

Vedle LSTM existuji i jiné modifikace RNN jako naptiklad GRU, kde je na tkor

vvvvvv

mizejici gradient tak tspésné jako LSTM. [27]
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2.3.3 Pozornostni vrstvy

Pozornostni vrstvy se velmi casto pouzivaji v kombinaci s RNN pro zjednoduseni
modelu. Za pomoci téchto vrstev je vybrana oblast zajmu, ktera méa byt analyzovana,
¢imz dojde ke zjednoduseni vypoctu RNN. Tyto vrstvy funguji vétsinou na principu
enkodér/dekodér. Dekodér vahuje jednotlivé prvky pamétového vektoru, k cemuz
dochéazi na zékladé priznakta extrahovanych pomoci enkodéru, diky kterym poté

vytvari vahovaci vektor. [27]
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3 Metody automatického méreni délky QRS

[N

komplexu vyuzivajici metody hlubokého
uceni

Tato kapitola je vénovana rtiznym metodam a pristuptim vyuzivajicim hluboké uc¢eni
k detekci QRS komplexti v zaznamu EKG.

Za ucelem zmapovani tématu bylo vybrano nékolik odbornych ¢lanki, které se
vénuji této problematice, z nichz byly udélany kratké reserse. Tyto reserse jsou
¢lenény dle jednotlivych studii v podkapitolach nize.

Pti vybéru studii byl dan diraz predevsim na ispésnost detekce zacatki a koncii
QRS komplexii v porovnani s anotaci urc¢enou expertem, a typ architektury pouzité

neuronové sité.

3.1 Vyuziti U-Net architektury pro detekci
QRS komplext

Guillermo Jimenez-Perez, Alejandro Alcaine a Oscar Camara z univerzity Pompeu
Fabra v Barceloné ve svém clanku U-Net Architecture for the Automatic Detection
and Delineation of the Electrocardiogram nastinuji moznosti detekce QRS komplexii
a dalsich vin EKG kfivky pomoci metody hlubokého uceni zalozené na U-Net
architekture. Tento pristup podle autort prekonava stavajici pristupy hlubokého
uceni. [2§]

Jako vstupni data vyuzivaji autori komplexni databéazi signalai QTDB, kterou
na svych strankach poskytla databanka Physionet. Databaze obsahuje 105 zaznami
dvousvodového EKG (dohromady 210 svodii) o délce 15 minut. Fyziologické signély
jsou zaznamenany se vzorkovaci frekvenci 250 Hz. Signaly byly snimény ambulantné
a na takovych subjektech, aby zahrnovaly sirokou skalu morfologii QRS a ST-T. Pro
kazdy interval je pfiddna piislusna anotace. [28]

Databaze byla rozdélena do tii skupin, na trénovaci, testovaci a validacni sadu.
Jak je to pri analyze EKG zaznamu obvyklé, bylo potieba rozdélit signaly do mensich
bloku (oken). Aby se sady neptekryvaly, muselo rozdéleni databédze probéhnout pred
rozdélenim samotnych signali z jednotlivych svodi. Tim se zabranilo tomu, aby
se zaznam jednoho pacienta, byt z rtiznych svodi, ocitl ve dvou rtiznych sadach.
Jednotlivd okna zdznamii byla dlouhd 2! vzorki (tj. 8,2 s) a byla vytvaiena s krokem
210 yzorkil. Diky tomu dochézelo k prekryti po sobé jdoucich oken, ¢imz se do jisté

miry potlacily nevyhody vzniklé rozdélenim zdznamu do oken. [2§]
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Architektura U-Net sité byla ptuvodné zkonstruovana pro analyzu obrazi.
Sklada se z kodéru, dekodéru a zkratek mezi nimi. Kodér je sestaven z nékolika
konvoluc¢nich vrstev, které extrahuji stdle abstraktnéjsi priznaky vstupnich dat,
a blokl, kde dochazi k prevzorkovani, které snizuje slozitost modelu a vypocetni
narocnost. Dekodér se pak také sklada z nékolika vrstev konvoluénich blokt, blokt
prevzorkovani a zkratek mezi jednotlivymi bloky. Struktura U-Net architektury
je graficky znazornéna na obrazku 3.1. V architekturach U-Net se pocet filtrii
zdvojnasobuje na kazdém bloku, ve kterém dochazi k podvzorkovani, a naopak se
snizuje na polovinu v kazdém bloku zvysujicim vzorkovaci frekvenci tak, aby se
zachytilo co nejvice informaci v rdmci dostupnych zdroji. V pouzité implementaci
U-Net sité nahrazuje na vstupu 2D matici obrazu 1D vektor signélu. [28]

Konvolu¢ni vrstvy provadéjici trénovani jsou nasledovany nelinearni aktivacni

funkei:

Ka/2

yli, k] = ali+ j, klwlj], (3.1)
j=—Ka/2

kde y je vystupem bloku konvoluce, x je vystup predchozi vrstvy, w je konvoluc¢ni
filtr, k € [0,K] je aktudlni mapa prvku, i € [0,N] je aktudlni prvek z a K, je velikost
konvoluéniho jadra. [28]

Po provedeni této operace v Vi, k je na vystup konvoluce aplikovana nelinearni

aktiva¢ni funkce H, coz je aktivacni funkce ReLU. [28]

y, y>=0
Hiy) = 3.9
) { 0 jinak (32)

Cilem postupu je naucit sadu vah w pro kazdou konvoluéni vrstvu tak,
aby kombinaci konvolu¢nich operaci bylo dosazeno co nejlepsich vysledki. [28]

Sit U-Net byla instancovana pro celkem 5 trovni enkodérti a dekodéru, vzdy
se tfemi konvoluénimi vrstvami na kazdé drovni. Posledni konvoluéni vrstva na
dekodéru ma tii vystupni kandly a sigmoidni aktivaci. Vystupni kanaly koduji
nezavislou detekci a vymezeni P, QRS a T vlny. Pro regularizaci je vyuzita
v kazdém konvoluénim bloku batch normalizace. Pocateéni pocet trénovacich filtria
byl nastaven na 2° a jejich pocet se vidy zdvojnasobil po kazdém prevzorkovani.
Jako ucebni algoritmus byla zvolena metoda ADAM. Pro ovéreni generalizac¢nich

schopnosti modelu byla provedena pétindsobna kiizova validace. [28]
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Obr. 3.1: Navrhovand architektura U-Net sité [28]

Na obrazku 3.1 je graficky znédzornéna architektura zamyslené U-Net sité.
Oranzové bloky oznacuji skladané konvoluéni operace s aktivacemi ReLU. Cervené
bloky oznacuji vrstvy podvzorkovani (pooling). Modré bloky oznacuji operace
pievzorkovani. Cerny blok oznacuje sigmoidni aktivacni funkci. Cisla pod bloky
oznacuji pocet kandli a rozmér vstupnich dat. [28]

Prestoze autori ¢lanku poukazuji na urc¢ité nedostatky své prace, predevsim tedy
na relativné vysokou chybovost pri detekci zacatku a konce viny T, pri detekci QRS
komplexti dosahuje tato prace pomérné dobrych vysledkt. Pozitivni prediktivita
QRS komplexu je zde dosaZzena na 98,18 % a senzitivita dokonce na 99,47 %.
Odchylka zacatku QRS komplexu vuéi referenci byla -3,2 + 224 ms (prumér +
SD) a konce QRS komplexu -7,9 £+ 21,9 ms (praumér £+ SD) [28]

3.2 Dvoufazovy pristup k vymezeni QRS komplexi

Problematice stanoveni délky QRS komplexii v EKG signalu se vénuji ve svém c¢lanku
Deep Learning Based QRS Multilead Delineator in Electrocardiogram Signals i Julia
Camps, Blanca Rodrigue a Ana Mincholé z Univerzity v Oxfordu ve Velké Britanii.

Zvolily pristup vicestupniového feseni problému, kdy nejdiive pomoci hlubokého
uceni extrahuji z jednotlivych EKG zaznamti QRS komplexy a v nésledném
kroku je teprve vymezuji a urcuji QRSd. Navrzeny systém je tedy tvoren dvéma
na sebe navazujicimi, ale nedependentnimi bloky. Prvni blok tedy slouzi ¢isté
k segmentaci a druhy blok k vymezeni QRS komplexti. Oba bloky jsou tvoreny
nejdiive jednorozmérnou CNN a nasledné plné propojenou neurdlni siti. Grafické
znazornéni systému je mozné vidét na obrazku 3.2. [29]

Jako vstupni data poslouzily EKG zaznamy z databaze QTDB, kterou pouzil
i vyzkumny tym pri trénovani modelu zalozeném na U-Net architekture (viz.
kapitola 3.1). Tato databdze obsahuje 105 ambulantnich zaznami dvousvodového
EKG se vzorkovaci frekvenci 250 Hz. Tyto zdznamy byly rozdéleny do oken po
512 vzorcich (2,048 s) tak, aby kazdé z oken obsahovalo uréité aspon jeden QRS
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Obr. 3.2: Systém segmentace-vymezeni

komplex. Néasledné probéhla normalizace pomoci odec¢teni priméru hodnot v signdlu
a podéleni smérodatnou odchylkou. [29]

Architektura segmentacniho bloku vypadd néasledovné. Jedna se o 19vrstvou,
jednorozmérnou CNN slozenou ze 16 konvolucnich a 3 plné propojenych vrstev.
Kazda konvolucni vrstva je tvorena 16 jadry o délce 3. K regularizaci je zde pouzita
batch normalizace. Jako aktivacni funkce je vyuzita ReLU. Po téchto vrstvach
nasleduji dvé skryté vrstvy, prvni z nich obsahuje 128 a druhé 256 plné propojenych
neuront. I tyto dvé vrstvy slouzi k regularizaci a i u nich se pouziva aktivacni funkce
ReLU. Na konci je zafazena vystupni vrstva. Jedna se o posledni plné propojenou
vrstvu v tomto bloku. Tato vrstva obsahuje sigmoidni jednotky, kterych je timérné
k velikosti vstupniho okna. [29]

Vrstva 1 Vrstva 2 Vrstva 16 Vrstva17  Vrstva 18 Vystup
16 @510 16 @ 508 16 @ 480 128
e o o
—
—~—

Plné propojené vrstvyPlné propojené vrstvy

CNN s jadrem o velikosti 3 Pojen
Dropout 0.5 Sigmoid

Batch normalizace
RelLU

Obr. 3.3: Schéma konvoluéni neuralni sit segmentac¢niho bloku [29]

Druhé ¢ast segmentacniho bloku obsahuje dvouvrstevnou, plné propojenou sif.
Prvni vrstva obsahuje 512 neuronti, druhd, vystupni vrstva, pouze jeden. V prvni

vrstvé probihd opét regularizace a aktivacni funkei je ReLU. [29]
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Analogicky k tomuto bloku je stavén i blok pro nalezeni zacatku a konce QRS
komplexu. CNN zde ovSsem obsahuje pouze 8 vrstev, kde kazda vrstva obsahuje 5
jader. Zbylé ¢asti jsou jiz totozné s predchozim blokem. [29]

Pocet vrstev a velikosti jader byl vybran tak, aby se modely mohly naucit vzory
s délkou az 33 vzorku (tj. 132 ms), coz odpovidd vétsiné morfologii QRS komplexu.
Jako ucebni algoritmus byl i zde volen ADAM. Jako kriteridlni funkce byla vyuzita
binarni kiizova entropie. [29]

Vysledky dosazené timto postupem a na daném datasetu byly lepsi, nez v pripadé
aplikovani postupu zalozeném na hlubokém uceni s vyuzitim U-Net architektury
v ¢lanku [28], ktery pracoval se stejnym datasetem. Odchylka zacatku QRS komplexu
vudi referenci byla v tomto pripadé -2,6 + 7,7 ms (prumér + SD)a konce QRS
komplexu 4,4 £+ 15,2 ms (prumér + SD). [29]

3.3 Porovnani konvolucnich siti a plné propojenych
siti

Hedayat Abrishami, Matthew Campbell, Chia Han, Richard Czosek a Xuefu Zhou
uverejnili v roce 2018 ¢lanek P-QRS-T Localization in ECG Using Deep Learning,
ve kterém se zabyvaji moznostmi vyuziti hlubokého uceni na detekci QRS komplexu
avin T a P v EKG zaznamu. Autori ve svém ¢lanku popisuji implementaci hned tii
riznych architektur hlubokého uceni a jimi porovnavaji dosazené vysledky.

Stejné jako v predchozich dvou kapitolach vyuzivaji autori i zde komplexni
databazi signalt QTDB, kterou na svych strankach poskytla databanka Physionet.
[30]

Pred samotnou realizaci neuronovych siti byla data ve tfech krocich upravena
a pripravena na korektni vyuziti pfi u¢eni modeli. V prvni kroku jsou z kazdého
svodu kazdého zaznamu extrahovany komplexy dle své anotace. V druhém kroku
jsou vsechny zdznamy zarovnany na stejnou délku (konkrétné na délku 300 prvku
co pri vzorkovaci frekvenci 250 Hz odpovida 1,2 s zéznamu). Ve tretim kroku dochézi
k odstranéni driftu izolinie. [30]

Jak jiz bylo fec¢eno vyse, byly v ¢lanku nastinény tii rizné architektury hlubokych
neuronovych siti. Ve dvou pripadech se jednalo o konvolu¢ni sité, ve tretim o
dvouvrstevnou plné propojenou sit. [30]

Autori ¢lanku se rozhodli, vedle konvoluénich siti, implementovat i plné
propojenou sit z divodu komparace, zda jsou extrakce hierarchickych priznaki pro
dany tkol skutecné prospésné. Vstupem do této plné propojené sité je 300 vzorku
zaznamu srdecniho intervalu. Dalsi vrstvou, ted jiz skrytou, je 150 plné propojenych

neuront s aktivacni funkci ReL'U. Posledni vrstvou je vystupni vrstva, ktera obsahuje
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3 neurony. Vzdy jeden pro vinu P, T a QRS komplex. Jako kriterialni funkce
byla pouzita RMSE. Sit byla trénovana pomoci modelu ADAM se tfemi ruznymi
ucebnimi kroky, 1le=3, le 4 a le~ 5, vzdy s 900 ucebnimi epochami. Architektura

plné propojené sité je uvedena v tabulce 3.1.

Tab. 3.1: Znazornéni architektury plné propojené sité [30]

vrstva typ velikost
0 vstup 300
1 plné propojend sit 150

2 vystup 3

Dalsimi dvéma implementovanymi sitémi jsou neuronové sité LeNet-stylu, kde
se stiidaji konvoluéni vrstvy a vrstvy maximélniho sdruzovani (maz-pooling layers),
nasledované plné propojenymi skrytymi vrstvami. Jedna z téchto siti méa navic
zatazené dropout vrstvy. [30]

Konvolu¢ni neuronova sit bez dropout vrstvev je hluboka Sest vrstev. Sklada se
ze dvou vrstev konvoluénich a dvou vrstev maximélniho podvzorkovani (maz-pool
vrstvy). Vstupem je 1D signal o 300 prvcich a na konci jsou zarazené dvé plné
propojené vrstvy, totozné jako v architektute predchozi, plné propojené sité. Cela

architektura sité je znazornéna v tabulce 3.2

Tab. 3.2: Konvoluéni neuronova sit bez vyrazovaci vrstvy [30]

vrstva typ velikost
0 vstup 1x300x1
1 convl 1x100x16
2 maxpooll 1x50x16
3 conv2 1x18x32
4 maxpool2 1x9x32
5 plné propojena sit 150
6 plné propojena sit 3

Druha konvolu¢ni neuronova sif, ktera jiz obsahuje dropout vrstvy, se sklada
z deviti vrstev a jeji architektura je analogickd k té predchozi, s tim rozdilem, ze
za kazdou vrstvou maximalniho podvzorkovani nasleduje vyrazovaci vrstva. Navic
také obsahuje vrstvu, kde se pole méni opét na 1D signal. [30]

Je tfeba, aby kriteridlni funkce, mérila vzdalenost mezi anotovanym mistem
a predpokladanym mistem vlny, kam ho umistila neuronova sit. Z toho diivodu

autori pouzili jako ztratovou funkci RMSE, jejiz vzorec je uveden v rovnici nize.
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Tab. 3.3: Konvolu¢ni neuronova sit se zarazenou vytazovaci vrstvou [30]

vrstva typ velikost
0 vstup 1x300x1
1 convl 1x100x16
2 maxpooll 1x50x16
3 dropout1 1x50x16
4 conv?2 1x18x32
5 maxpool2 1x9x32
6 dropout?2 1x9x32
7 zmeéna rozmeru 288
8 plné propojena sit 150
9 plné propojena sit 3

RMSE = J D S
i=1

Vzhledem k dimenzionalité vystupu je n voleno jako n =

(3.3)

3, y; je predikovany

vystup a t; je o¢ekdvany vystup. Neuronova sit pouzivai RMSE k trénovani vah

metodou zpétné propagace (backpropagation). [30]

V experimentu popsaném v clanku [30] bylo extrahovano z databaze QTDB

celkem 133 524 komplexi, které byly nasledné rozdéleny do trénovaci, testovaci a

validac¢ni sady. Tyto sady byly nezavislé na pacientovi. Trénovaci sada obsahovala 60

% vzorku, testovaci 30 % a valida¢ni 10 %. V tabulce 3.4 nize jsou vypsany nejlepsi

dosazené hodnoty RMSE pro jednotlivé sady a architektury. Z nich lze vycist, ze

vV

bez vyrazovaci vrstvy. [30]

Tab. 3.4: Srovnani vysledki jednotlivych siti v tispésnosti prirazeni jednotlivych

bodt EKG zaznamu k prislusnym vinam [30]

. Trénovaci sada | Validac¢ni sada | Testovaci sada
Architektura
RMSE [ms] RMSE [ms] RMSE [ms]
PlIné propojena sit 15,62 15,88 18,84
Konvoluéni neuronova sit
i 4,71 5,36 5,57
bez vyrazovaci vrstvy
K lucéni A sit
OHYO ucéni ’neuronova si 14,46 14,30 1444
s vyrazovacl vrstvou
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Autori ¢lanku nasledné prepocitavaji hodnotu RMSE dle rovnice 3.4 na presnost.
Déle, vzhledem k malému ¢asovému rozmezi jednoho bodu zadznamu (pti vzorkovaci
frekvenci 250 Hz postihuje jeden bod zadznamu ¢asovy tusek 0,4 ms), zmirnuji prisnost
detekce a uvadéji, jaké presnosti dosahuje jejich algoritmus v pripadé, kdy pfi
detekci bodu bereme v tvahu i jeho okoli (5 ¢i 10 sousedicich bodi). Presnost
detekce jednotlivych vin dle tohoto algoritmu, véetné zapocitani jednotlivého okoli,
je obsazena v tabulce 3.5.

150 — RMSFE

A A —— 4
cC o (3.4)

Vzhledem k tomu, ze délka pouzitého okna je 300 vzorkt, pak pokud by bylo
predpokladano ndhodné rozmisténi vin, hodnota primeérné presnosti by byla 150
datovych bodu.

Tab. 3.5: Dosazena presnost detekce prislusnosti bodu k dané viné

Uvazované okoli RMSE [ms] | Chyba | Piesnost
(v bodech)
0 5,57 3.8 % 96,2%
5 2,33 1,6% 98,4%
10 1,61 1,1% 98,9%
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3.4 \Vyuziti obousmérné LSTM sité pri klasifikaci vin
v EKG signalu

Autori Malalia A., Srinidhi H., Siddesh G.M.b, Srinivasa K.G.c, Sanjay N.T.
uverejnili v inoru roku 2020 c¢lanek s nazvem Supervised ECG wave segmentation
using convolutional LSTM ve kterém predstavuji klasifikator EKG signalu zalozeny
na metodé hlubokého uceni s vyuzitim ConvLSTM. [31]

Jako vstupni data pro trénovani i validaci modelu poslouzila autorim c¢lanku
opét data z databaze QRS. V prubéhu predzpracovani dat byla vytvorena nova
data ze surového signéalu tak, Ze na né bylo aplikované vyhlazeni pomoci kubického
splineu s parametrem \ = 5. Na ta sama surova data byla nasledné aplikovana prvni
derivace. Cely signél byl poté rozdélen pomoci plovouciho okna s délkou 700 vzorku
a prekryvem 50 vzorku. Vstupni data na zacatku sité tedy méla rozmér vzdy 700x4.
31

Architektura sité je k vidéni na obrazku 3.4. Autofi vyuzivaji modifikovanou
sit ConvLSTM, kdy jako prvni blok radi jednorozmérnou konvoluc¢ni sit, ktera
zjednodusuje vstupni data, kterda by byla pro rekurentni sif prilis slozita. Za touto
vrstvou je zarazen prvni blok obousmérné LSTM sité, kterd ma dvé rekurentni
slozky, kdy do jedné vstupuji data v chronologickém poradi a do druhé naopak v
obraceném chronologickém poradi. Déle je fazena pozornostni vrstva a po ni opét
blok obousmérné LSTM sité. Jako posledni blok je v siti zafazena denzni vrstva
(plné propojend sit), ktera slouzi jako klasifikator. Autoti udévaji, ze vzhledem ke
kombinaci konvolucéni a rekurentni sité dokazi k segmentaci EKG signalu vyuzit jak
prostorové, tak Casové informace. [31]

Jako kriteridlni funkce byla pouzita kategorialni ktizova entropie. K regularizaci
byla vyuzita batch normalizace. [31]

Vysledky dosazené pomoci tohoto algoritmu jsou popsany v tabulce 3.6.

Tab. 3.6: Vysledky dosazené pomoci sité ConvLSTM

Presnost | F1 skére | pozitivni Prediktivita | Specificita
P - vina 94,87 % 94,24 % 95,20 % 93,30 %
QRS - komplex | 96,66 % 96,70 % 95,83 % 95,57 %
T - vina 92,73 % 93,04 % 91,56 % 94,56 %

67



vstupni data

l

vstup: Zadny, 700, 4

CNN1D j=uP- | (zadny 700, &

vystup: | (Zadny, 700, 64)
Obousmérna| vstup: | (Zadny, 700, 64)
LSTM sit | vystup: | (Zadny, 700, 128)
Pozornostni | vstup: | (Zadny, 700, 128)
vrstva vystup: | (Zadny, 700, 128)
Obousmeérna| vstup: | (Zadny, 700, 128)
LSTM sit [ vystup: | (Zadny, 700, 128)

Denznil vstup: | (Zadny, 700, 128)

vrstva | vystup: | (Zadny, 700, 5)

Obr. 3.4: Architektura sité s vyuzitim convLLSTM
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4 Popis vlastniho detekcniho algoritmu

V této kapitole je popsan navrh detekéniho algoritmu zalozeného na zékladé metod
hlubokého uceni urceny k rozliseni QRS komplexu v EKG zaznamu od ostatnich vin
a Sumu, ¢ehoz by se nasledné dalo vyuzit k detekci zacatk a konctu jednotlivych
zaznamu a stanoveni hodnot QRSd.

Inspirace navrhu tohoto algoritmu byla cerpana predevsim z ¢lanku Supervised
ECG wave segmentation using convolutional LSTM reSersovaného v kapitole 3.4.
Tento pristup kombinujici konvolu¢ni a rekurentni sité skytd moznost vyuzit
k segmentaci EKG jak prostorové, tak casové informace. Navic autori c¢lanku
dosahovali pri implementaci ConvLLSTM architektury vysoké tspésnosti pravé pri
detekci QRS komplexii.

Pocateéni upravy datového setu, stejné jako samotné predzpracovani dat,
probéhlo ve programovacim prostredi MATLAB R2018b.

Samotny algoritmus byl realizovan v programovacim jazyce Python za vyuziti
open-source modulu PyTorch, urceného k implementaci modeli strojového uceni,
a NumPy, kterda poskytuje infrastrukturu pro praci s vektory, maticemi a obecné
vicerozmérnymi poli. Dale byl pozit modul matplotlib, uréeny k praci s grafy, a

modul pandas, nastroj pro analyzu a manipulaci s daty.

4.1 Vstupni data a jejich popis

Pro trénovani a testovani primarniho navrhu naseho detekéniho algoritmu jsme
vyuzili data z databaze QT, Version 1.0.0, ktera je volné k dispozici na webovém
portalu databanky fyziologickych signalti PhysioNet. Tato konkrétni databaze byla
sestavena 16. listopadu 1999 prave za ticelem vyvoje, testovani a srovnavani ac¢innosti
algoritmu urcenych k detekci viny P, T a QRS komplexu v signalech EKG.

PhysioNet je databaze vyzkumnych zdroji komplexnich fyziologickych signali,
ktera byla zaloZzena v roce 1999 pod zastitou National Institutes of Health (NIH).
Hlavni poslanim PhysioNet Resource je provadét a podporovat biomedicinské
vyzkumy a vzdélavani v této oblasti, a to predevsim tim, ze nabizi bezplatny
pristup k velkému mnozstvi fyziologickych a klinickych dat a souvisejicim open-
source softwartim. [32]

Samotna databiaze QT, jak jiz bylo nékolikrat zminéno v kapitole 3., se
skladé z dat porizenych patnactiminutovym snimanim srdec¢ni aktivity 105 pacientti
pomoci Holterova monitoru. Vzhledem k tomu, Ze snimani bylo provadéné pomoci
dvousvodovového EKG pristroje a probihalo u 105 pacientii, obsahuje tato databaze
celkem 210 patnactiminutovych zaznamti EKG. Vsechny zaznamy byly porizeny se

vzorkovaci frekvenci 250 Hz.
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Zaznamy EKG byly do databaze vybirany tak, aby zahrnovaly co nejrozmanitéjsi
skalu morfologii fyziologické srdec¢ni aktivity. Kfivky byly ruéné anotovany experty.
Tremi hlavnimi zdroji signalt v databazi, ze kterych pochazi vétsina zaznami, jsou
databaze arytmii MIT-BIH, databaze kardiologické spolecnosti ST-T a zaznamy
porizené v Bostonském zdravotnim stiredisku Beth Israel Deaconess. Tyto zdroje
byly doplnény novymi daty specidlné namérenymi pro tuto databazi. [33]

Nespornou vyhodou této databaze je vedle toho, Ze v ni je reprezentovana
siroka skala rtiznych morfologii EKG signala a toho, zZe byly tyto signaly anotované
expertem, i to, Ze je Siroce vyuzivanad pri vytvafeni a testovani algoritmi
segmentujicich EKG kiivku. Diky tomu je do velké miry ulehéena komparace
uspésnosti jednotlivych algoritmi, protoze nedochazi ke zkresleni vysledki pouzitim

riznych testovacich dat.

4.2 Predzpracovani dat

Pred samotnym trénovanim modelu byla data ziskand 2z QT databaze
predzpracovana a rozdélena do datovych sad. K predzpracovani bylo pouzito
programové prostredi MATLAB R2018b vhodné pro praci se signaly a velkymi
objemy dat.

Po nahrani dat do programovaciho prostiedi doslo nejprve k separaci signalt
z jednotlivych svodi EKG zaznamu. Na téchto surovych signalech bylo nasledné
provedeno vyhlazeni pomoci kubického splineu. K tomuto ucelu jsme vyuzili
vlozenou funkci MATLABu csaps. V této funkci jsme nastavili vyhlazovaci parametr
p na hodnotu 0,25, ktera byla zvolena empiricky. Déale jsme, opét na surovych datech,
provedli prvni derivaci signalu. K tomuto tc¢elu jsme opét pouzili vestavénou funkci
MATLABu, tentokrat se jednalo o funkci diff.

Néasledné byl z takto ziskanych signalt vytvoren jeden datovy soubor, ktery
obsahoval pét sloupcovych vektort. Prvni vektor obsahoval pouze indexy vzorkiu
v signalu, druhy obsahoval anotace prislusnych vzorkt. Treti vektor obsahoval
origindlni, neupraveny signal tak, jak byl ziskan z QT databaze. Ve ¢tvrtém sloupci
byl obsazen signal vyhlazeny kubickym splinem a nakonec paty vektor obsahoval
prvni derivaci originalniho signalu. Cely soubor byl exportovan ve formatu CSV.

Timto zpusobem bylo z celé databaze ziskdno 210 CSV souborti, které byly
nasledné nahrany do vyvojového prostredi Spyder, a dale jsme s daty pracovali jiz
pouze za vyuziti programovaciho jazyka Python za dodrzeni standardu PEP 8.

Ziskané CSV soubory byly rozdéleny do tii sad, konkrétné do trénovaci sady
slouzici k natrénovani neuronové sité, validacni sady, kterd zajistovala to, aby se

model nepreucil, a testovaci sady, urcené k naslednému ovéreni generalizacnich
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Obr. 4.1: Ukéazka predzpracovaného signalu

schopnosti modelu a zjisténi tspésnosti jeho detekce. Data byla délena v poméru
60 % trénovaci sada, 20 % validacni sada a 20 % testovaci sada.

Pred samotnym vstupem dat do neuronové sité byla tato data rozdélena do oken
s délkou 700 vzorkt a prekrytim 50 vzorkl dvou po sobé nésledujicich oken. Volba
délky okna i jejich prekryvu vychazi z tivahy nad tepovou frekvenci a fyziologickym
trvanim QRS komplexu. Zaroven by tato délka plovouciho okna méla byt vhodnym
kompromisem mezi vypocetni narocnosti modelu a casovym rozliSenim schopnym
zaznamenavat rychlé zmény v signalu na jedné strané, zatimco na strané druhé

bude model stale brat v potaz vyvoj signalu v dostateéné dlouhém casovém obdobi.

4.3 Navrh sité

Jako zaklad detekéniho algoritmu byla pouzita kombinace RNN a CNN. RNN jsou v
dnesni dobé chapany jako jakysi zlaty standard pro vytvareni modelt segmentujicich
a klasifikujicich signal, protoze jsou schopny chapat casové zavislosti, a tak jsou
vhodné pro praci se signaly proménnymi v ¢ase. CNN lze na druhou stranu tispésné
implementovat jako extraktory a selektory ptriznakt, anebo je vyuzit jako prostorové
klasifikatory.
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4.3.1 Architektury sité

Pro vlastni model byl vyuzit blok jednorozmérné konvoluéni sité a déle bloky
obousmérné LSTM sité. Zamérem bylo pridat navic do modelu i pozornostni vrstvu
(vrstva self-attention), kterda by méla dle literatury zlepsit celkovy vykon takovéhoto
modelu. Tato vrstva se bohuzel nepovedla spravné implementovat.

K regularizaci sité byla pouzita batch normalizace. Jako uéici algoritmus byla
vyuzita metoda ADAM. Jako aktivac¢ni funkce byly pouzity funkce ReLU a pro
vystup z posledni vrstvy pak funkce softmaz. Jako kriteridlni funkce byla vyuzita
funkce zaporné logaritmické pravdépodobnosti (negative log likelihood), kterd je

definovand vzorcem:

L(y) = —log(y) (4.1)

V praxi je vazana na vyuziti aktivaéni funkce softmaz.

Na obrazku 4.4 je navrzend architektura sité. Na jejim vstupu stoji data popsana
v kapitole 4.1. Jednd se tedy o useky signdlu v rozméru 700x3 (surovy signal,
vyhlazeny signdl, prvni derivace signélu).

Tato data ndm vstupuji do prvni vrstvy modelu, kterym je jednorozmérna
konvolucni sif. Tato sif ndm extrahuje primarni priznaky a produkuje nam vystup
o velikosti 700x64.

Na 1D konvoluéni vrstvu nam navazuje vrstva provadéjici batch normalizaci,
pricemz zachovava rozmér dat. Na batch normalizaci ndm déle navazuje blok
obsahujici ReLLU aktivac¢ni funkci. Ta je vhodna pti zobectiovani modelu, na druhou
stranu se muze negativné projevit pri problému mizejiciho gradientu.

Vystup z tohoto bloku je predan do vrstvy, kde je implementovana prvni ze dvou
vyuzitych obousmérnych LSTM siti obsahujici 64 neuronii pro kazdy z obou smért.
Vystupni data tedy zméni velikost a déale se predavaji v rozméru 700x128.

LSTM sité dokazi vseobecné dobie zachytit dlouhodobé casové zavislosti a také
nejsou tak nachylné na mizejici ¢i explodujici gradient jako klasické rekurentni sité.
V této modifikaci je tedy navic vyuzita obousmérnd LSTM (bidirectional LSTM),
kterd oproti klasické LSTM siti obsahuje dvé komponenty, dopfednou a zpétnou.
Do dopredné c¢asti této sité vstupuji data klasicky v chronologickém potadi a tato
komponenta vlastné funguje jako klasickd LSTM sit. Zpétna komponenta, ktera
navazuje na tu doprednou, funguje naprosto stejné s tim rozdilem, ze vstupni vzorky
do ni vstupuji v chronologicky opacném poradi nez do dopredné komponenty.

Konvoluéni sit umisténd pred LSTM vrstvou zjednodusuje vkladani
vicekanalovych dat na vstup LSTM, kterd by jinak byla pro LSTM sit prilis
slozita.

Vystup z této vrstvy je predan do druhého bloku obsahujiciho oboustrannou

LSTM sit, ve ktera opét prochazi data nejprve chronologicky a posléze

72



antichronologicky. Pocet skrytych vrstev je opét 64, a tak jsou rozméry vystupnich
dat zachovany v rozméru 700x128.

Nasledné tato data vstupuji do plné propojené vrstvy, ktera je vrstvou vystupni.
Zde dochazi k redukei rozméri dat na 700x4 (¢tyti tiidy pro vinu P, vinu T, QRS
komplexx a neutralni linii). Vystup je na zavér normalizovany pomoci aktivacni
funkce softmax, ktera je standardné razena na konec sité v pripadech feSeni
klasifikac¢nich problémii.

Navrzeny model detekuje kromé QRS komplexu i dalsi anotovand mista v signalu
(tedy vinu P a T). Presto, Ze nasi oblasti zdjmu je pouze segmentace QRS komplext
a s ni spojend detekce hodnoty QRSd, vérime, ze vyuzitim celé anotace a naucenim
modelu ke klasifikaci i jinych vin v signédlu, je mozné dosdhnout lepsi generalizacéni

schopnosti a presnosti detekce modelu.

4.3.2 Podatecni nastaveni sité

Model byl trénovan na 80 epochach, kdy béhem celé doby uceni byla periodicky
zaznamenavana hodnota kriterialni funkce na validacnim datasetu a progres modelu
byl vzdy ukladan. Prestoze po 80 epochach vzdy doslo k preuceni modelu, bylo
mozné pouzit model s nejnizsi dosazenou kriterialni funkci z celého pribéhu uceni.

Ucebni krok modela byl inicializovan na 0,005 a délka batch na 160. Pocatecni
vahy byly nastaveny empiricky v rozmezi hodnot mezi 1 a 0. Model byl natrénovan
s vyuzitim grafické karty NVIDIA GeForce GTX 1060 6GB.
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Obr. 4.2: Architektura navrzené sité

74




4.4 Dosazené vysledky

Dosazené vysledky jsou uvedené v tabulce 4.1. Sit nebyla dostatecné optimalizovana.

Hodné casu, ktery byl vyhrazen k optimalizaci sité, byl straven pokusy o

implementaci vrstvy pozornosti, ktera se nakonec implementovat nepodarila.

Tab. 4.1: Vysledky dosazené nami implementovanou siti

Presnost | F1 skére | Pozitivni prediktivita | Senzitivita
P vlna 88,73 % 69,73 % 65,14 % 74, 99 %
QRS komplex 86,87 % 70,52 % 66, 55 % 74, 99 %
T vlna 75,30 % | 64,43 % 56,47 % 75, 01%
Celkové hodnoceni | 86 0,7% | 73,70 % 74,91 % 74, 50 %

Naucené modely nedosahuji tak dobrych vysledki jako sité reprezentované v

clancich, jejichz reserse je mozné nalézt v kapitole 3. Je vsak mozné se domnivat, ze

snizena segmentacni schopnost modelu nauceného navrzenou siti je dana predevsim

tim, Ze se nepodarilo implementovat zamyslenou pozornostni vrstvu. Porovnani

dosazenych vysledkil s vysledky dosazenymi jinymi autory je mozné nahlédnout

v tabulce 4.2

Tab. 4.2: Srovnani dosazenych vysledkt

Presnost | F1 skére

Pozitivni prediktivita | Senzitivita

Vlastni model | 86,87 % 70,52 % 66,55 % 74,99 %
U-Net - - 98,18 % 99,47 %
ConvLSTM 96,66 % 96,70 % 95,83 % 95,57 %
CNN 96,20 % - - -
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Obr. 4.3: Ukéazka kousku signdlu segmentovaného vytvorenym algoritmem
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Obr. 4.4: Ukéazka kousku signalu anotovaného expertem
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Obr. 4.5: Pribéh kriterialni funkce pro databazi QT
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Zaveér

V ramci této diplomové prace byla nastudovana a zpracovana tématika tykajici se
srde¢niho svalu, jeho anatomie, topologie a fyziologie. V souvislosti se zamérenim
této prace je zde vénovan znac¢ny prostor popisu vzniku elektrického signalu v srdci
a jeho sifeni organem pomoci prevodniho systému srdecniho. Ze stejného duvodu je
dostatek mista vyhrazen pro popis EKG ktivky a principu jejiho sniméni, stejné jako
moznym patologiim prevodniho systému srdecniho projevujicim se v EKG zaznamu
zménami v oblasti QRS komplexu. V zavéru této ¢asti prace je nékolik stranek
vénovano tématu kardiostimulace, CRT 1é¢bé a zménam v EKG signalu v pripadé,
Ze je sniméan pri soucasné kardiostimulaci.

Dale je v teoretické ¢asti prace vénovana kapitola strojovému a hlubokému uceni.
Jsou zde popsany ruzné pristupy strojového uceni stejné jako jeho samotny proces.
Je tu uvedena stavba umélé neuronové sité a také jeji jednotlivé komponenty. Zavér
této kapitoly je vénovan hlubokému uceni a popisu nékterych siti relevantnich pro
tuto praci.

Zéavérem teoretické prace je v rdmci sezndmeni se s problematikou automatického
méreni QRS komplexti resersovano nékolik védeckych clankt zabyvajicich se
aktualnimi pristupy vyuzivajicimi metod hlubokého uceni k feseni této problematiky.

Praktickd c¢ast této prace je vénovana navrhu sité hlubokého uceni schopné
klasifikovat QRS komplex v EKG signalu a popisu implementace této sité. Takovato
neuronova sit byla opravdu navrhnuta a je zde uvedeny popis jeji architektury. Sit
byla taktéz implementovana. Vysledky dosazené za pomoci této architektury jsou

uvedeny v podkapitole vystup modelu.
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Seznam symbolii, veli¢in a zkratek

EKG elektrokardiogram

QRSd doba trvani komplexu QRS (angl. zkratka QRS duration)

LBBB blok levého raménka Tawarova (angl. zkratka Left Bundle Branch
Block)

RBBB blok pravého raménka Tawarova (angl. zkratka Right Bundle Branch
Block)

LAH levy predni hemiblok (angl. zkratka Left Anterior Hemiblock)

LPH levy zadni hemiblok (angl. zkratka Left Posterior Hemiblock)

IVCD zpomaleni prevodu v komorach (angl. zkratka Intraventricular

Conduction Delay)

RVOT vytokovy trakt pravé komory (angl. zkratka Right Ventricular
Outflow Tract)

CRT srdefni resynchronizacni terapie (angl. zkratka Cardiac

Resynchronization Therapy)

Al umeéld inteligence (angl. zkratka Artificial Intelligence)

PCA analyza hlavnich komponent (angl. zkratka Principal Component
Analysis)

LDA linedrni diskriminacni analyza (angl. zkratka Linear Discriminant
Analysis)

TP skutecéné pozitivni (angl. zkratka True Positive)

FP falesné pozitivni (angl. zkratka False Negative)

TN skuteéné negativni (angl. zkratka True Negative)

FN falesné negativni (angl. zkratka Fualse Negative)

ROC charakteristika operac¢niho ptijimace (angl. zkratka Receiver

Operating Characteristic)

ReLU usmérnénd linedrni jednotka (angl. zkratka Rectified Linear Unit),

typ aktivacni funkce
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CNN

RNN

LSTM

GRU

RMSE

SD

konvoluéni neuronova sit (angl. zkratka Convolutional Neural
Network)

rekurentni neuronova sit (angl. zkratka Reccurent Neural Network)
Long Short-Term Memory sit

Gated Recurrent Unit

stfedni kvadratickd chyba (angl. zkratka Root Mean Square Error)

smérodatnad odchylka (angl. zkratka Standard Deviation)

ConvLSTM Convolutional Bidirectional Long Short-Term Memory sit

CSsv

jednoduchy souborovy format ur¢eny pro vyménu tabulkovych dat

(angl. zkratka Comma-Separated Values)
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