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ABSTRAKT

Tato prace se zabyva problematikou detekénich metod fibrilace sini, flutteru sini a sinuso-
vého rytmu ze zdznamu EKG. Prace rovnéz pojednava o téchto arytmiich a klasifikacnich
algoritmech vhodnych pro tuto problematiku. V ramci této prace je vytvoreno nékolik
pristupl klasifikace. Pro extrakci priznaki je vyuzita konvolucni neuronova sit a klasifi-
kace je realizovana prostfrednictvim umélé neuronové sité. Vybrana metoda 1D CNN pro
tyto tézko diferencovatelné srdecni arytmie dosahuje priimérné presnosti klasifikace F1
- skére = 91 %. Vybrana CNN optimalizovand pomoci GA je rychld mélka sit s lepsi
presnosti nez hluboka sit. Vytvorené modely jsou pouzity i pro klasifikaci jinych typi
arytmii.

KLICOVA SLOVA

elektrokardiogram, EKG, fibrilace sini, FIS, flutter sini, FLUT, detekce arytmii, konvoluéni
neuronova sit, CNN, geneticky algoritmus, GA

ABSTRACT

This thesis focusses on the detection methods of atrial fibrilation, atrial flutter and sinus
rhythm from ECG. Thesis also concentrate on the description of this arrhythmias and the
learning algorithms used. In this thesis are implemented several classification approaches.
For extraction of features is used convolution neural network and classification artifitial
neural network. Selected 1D CNN method achived classification accuracy global F1 -
score is 91 %. Moreover, the proposed CNN optimized with GA appears to be fast
shallow network with better accuracy than the deep network. Created model are used
for classification other type of arrhythmias too.

KEYWORDS

electrocardiogram, ECG, atrial fibrilation, AFIB, atrial flutter, arrhythmias detection,
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Uvod

Mezi tézko diferencovatelné srdecni arytmie bez pochyby patti fibrilace sini a flutter
sini.

Fibrilace sini (FS) je celosvétové nejcastéjsi srdeéni arytmii v klinické praxi. Fibri-
lace sini je spojena se zvySenym rizikem cévni mozkové prihody, srdecnim selhanim
a mortalitou. Fibrilace sini je zodpovédna za 15 % - 20 % vSech mozkovych prihod.
Nedostatecné stahy sini vedou k nedostatecnému prutoku krve sinémi, ktery muze
mit za nasledek vznik tromb.

Flutter sini (FLUT) mé zpravidla pravidelnou frekvenci. Komorové stahy zavisi na
atrioventrikularnim vedeni a taktéz na typu flutteru. U pacientii s FLUT se mtize
rozvinout FS, obé arytmie mohou existovat soucasné.

Cilem této prace je navrhnout a realizovat vhodny klasifikator pro rozliSeni jednot-
livych srde¢nich arytmii od sebe navzajem a od sinusového rytmu.

V této praci jsou popsany a realizovany ruzné pristupy klasifikace. Nejvhodné;jsi re-
alizaci je 1D konvolu¢ni neuronova sit s optimalizaci pomoci genetického algoritmu.
Tato prace taktéz pojednava o srovnani presnosti klasifikace EKG signali pomoci
mélcich a hlubsich klasifikatoru. Vytvorené klasifikatory jsou pouzity pro vyhodno-

ceni dalsich arytmii.
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1 Elektrofyziologie srdce

Srdce je duty fibromuskuldrni organ uloZeny v hrudniku. Srdeéni svalovina (myo-
kard) zajistuje pravidelné kontrakce srdce. Srdce se sklada ze ¢tyt dutin. Jednd se
o pravou a levou sin, pravou i levou komoru. Srdce je obaleno perikardem tzv. vazi-
vovym vakem a zevné pokryto endokardem. V krevnim obéhu srdce zastava funkci
pumpy. Prava komora zprostredkovava nizkotlakovy plicni obéh, odvadi odkyslice-
nou krev do plic. Leva komora odvadi okyslicenou krev do téla, oproti pravé komore

ma tlustsi sténu. Komory se plni krvi ze sini [1].

1.1 Ptevodni srdec¢ni systém

Elektricka aktivita srdce predchazi jeji mechanickou aktivitu. V prevodnim systému
srde¢nim vznika a $ifi se podnét ke kontrakci srdecni svaloviny. Mezi nodalni myo-
cyty, tzv. pacemakerové buiky patii sinoatridlni uzel (SA uzel) a atrioventrikularni
uzel (AV uzel). Z SA uzlu se vzruch sifi na AV uzel. Z AV uzlu impuls prochazi
Hisovym svazkem, z néhoz odstupuje levé a pravé Tawarovo raménko. Raménka a
jeho svazky vlaken jsou ulozeny pod endokardem septa. Nasledné prechazi v Purky-
nova vlakna. Purkynova vldkna tvoii specializovany srdecni prevodni systém, ktery

umoznuje velmi rychly prevod vzruchti komorovou svalovinou.[1, 3]

1.2 EKG krivka

Zaznam elektrické aktivity srdce nazyvame elektrokardiogram (EKG). Amplituda
jednoho svodu EKG je dana rozdilem potencialu mezi dvojici elektrod. Elektrokar-
diogram vynalezl Dr. Willem Einthoven. Za tento objev a interpretaci EKG krivky
ziskal Nobelovou cenu roku 1924.

Standardné je sniméano klidové EKG. Dvanacti svodové EKG se sklada z bipo-
larnich koncetinovych svodi, které tvori Eithoveniiv trojihelnik, a dale z hrudnich
unipolarnich svodu, které jsou oznaceny (V1 — V6). Zaznamenévaji napéti vzhle-
dem k indiferentni elektrodé, zde Wilsonové svorce. Goldbergovy svody (aVR, aVF,
aVL) méri potencial mezi elektrodou a priumérem potenciilu zbylych elektrod Ein-
thovenova trojuhelniku. Zaznamenéavan je rozdil potencialu na elektrodach. Depo-
lariza¢ni impuls ma kladnym néboj. Sifi-li se ke kladné elektrodé mé tvar pozitivni
viny akéniho potencidlu (AP). Impuls sitici se k zdporné elektrodé vytvari negativni
AP kiivku. Jedna-li se o repolarizaci, naboj bude negativni. K¥ivky AP budou mit
opacnou polaritu. Izoelektricka aktivita srdce se neprojevi na signalu. Pro diagnos-
tiku sinovych arytmii je nejvice vypovidajici a diagnostikovany signal ze svodu II,

jelikoz kopiruje srdec¢ni osu.
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Obr. 1.1: Popis ekg, prevzato z:[7]

1.3 Popis EKG krivky svodu |l zdravého srdce.

EKG ktivka jednoho tderu zdravého srdce se sklada z viny P, komplexu QRS a viny
T. Vlna P vlna reprezentuje depolarizaci sini. Na zakladé P viny je urc¢ovan sinusovy
rytmus. Je sledovano, zda predchazi QRS komplex a je pozitivni ve svodech (II, 111
a aVF) v dolni casti srdce. Rovnéz negativni ve svodu (V1) v horni ¢asti. Depola-
rizace sini postupuje smérem doli k AV uzlu, tedy ke kladné elektrodé (II svod).
Komplex QRS predstavuje depolarizaci komor. Doba trvani neni delsi nez 0,10 s. V
QRS komplexu je skrytd repolarizace sini. Zaporny kmit ) reprezentuje depolarizaci
septa. Septum je depolarizovano predevsim z LR a tedy el. vektor sméruje k zaporné
elektrodé, vytvari se negativni  vlna. Kladny kmit zna¢ime pismenem R a jedna
se o depolarizaci komor. Je depolarizovano velké mnozstvi tkané, z tohoto divodu
dosahuje vlna R vysoké amplitudy. Depolarizace komor je dana sitenim vzruchu po
svaloviné smérem k srdeéniho hrotu a nésledné k sinim. Vysledkem je pozitivni R
vlna. Mald zaporna vlna nasledujici R kmit se nazyva vina S, reprezentuje depola-
rizaci purkynovych vladken. Je negativni, jelikoz se sifi predevsim smérem z hrotu k
chlopnim.

Vlna T je déna repolarizaci komorového myokardu. Vysledny elektricky vektor
repolarizace komor smétuje k zaporné elektrodé, nese zaporny naboj. Vznika kladna
T vlna. Vlna U se nachazi bezprostiedné po viné T. Reprezentuje repolarizaci AV
uzlu a Tawarovych ramének. Vina U obvykle nelze na EKG pozorovat, taktéz jeji
pritomnost mize souviset s nedostatkem drasliku.

PQ interval odpovida prevodu vzruchi ze sini na komory prostrednictvim AV
uzlu, ktery je jedinym elektricky vodivym spojenim mezi sinémi a komorami. Zaroven
je nejpomalejsim mistem srdec¢niho prevodniho systému. Trvani PQ intervalu je v

intervalu od 0,12 - 0,21 s. Depolarizace AV uzlu se projevi izoelektrickou aktivitou
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kmit R - depolarizace komor

Obr. 1.2: Popis siteni elektrického impulzu zdravého srdce

srdce, jelikoz depolarizace je dana smérem dovnitt, a tedy nevznika zadny vektor
siteni el. vzruchu. ST interval Usek ST nastava po depolarizaci komor. Doprovazi

fazi plato, nastava nulova elektricka aktivita srdce po dobu 0,20 s.

1.4 Srdecni blokady.

Vznikaji v disledkt poruseného vedeni vzruchu.

1.4.1 AV blokada prvniho stupné

Veskeré sinové vzruchy jsou prevedeny na komory, avsak s dlouhym PR intervalem.
Duvodem je zpomaleni vedeni v AV uzlu. Délka PR intervalu je delsi nez 0,2 s.

Castym divodem je zvySeny tonus vagu.

1.4.2 AV blokada druhého stupné

U blokady druhého stupné se prevadi pouze nékteré vzruchy na komory. Blokada
II. stupné typu Mobitz I lze rozeznat dle Wenkebachova intervalu. PR interval se
prodluzuje s kazdym tderem az do doby, kdy dojde k vynechani komorové odpovédi.
Dale se AV blokada druhého stupné muze projevit opakovanym vypadkem QRS
komplexu za P vlnou, tento typ blokady se oznacuje jako Mobitz II.

21



Lead ll
25mm/sec 10mm/my © Jason Winter 2016 - @ ECG Educator
Obr. 1.3: AV blok 1 blok, pfevzato z:[2]
Second Degree AV Block Mobitz Type | iwenckebachl Second Degree AV Block Mobitz Type 2
wwﬁJL/\mJL“M—JLM JN/‘A JM e A/\/wabuf\ MJ/LMJAMJ Af\mj\f
Obr. 1.4: AV blok, Mobitz 1, pte- Obr. 1.5: AV blok, Mobitz 2, pre-
vzato z:[2] vzato z:[2]

1.4.3 Kompletni srde¢ni AV blokada

Blokada tretiho stupné, je stav, kdy se vzruch ze sini nedostane na komory. Ve-
deni je uplné preruseno. Tyto blokddy délime na idioventrikularni a infranodalni.
Idioventrikularni blokady byvaji zpusobeny nodalni blokadou AV uzlu. Infranodalni

blokady jsou zpisobeny postizenim Hisova svazku.[3].

3rd Degree AV Block
Lead Il
25mm/sec 10mm/my © Jason Winter 2016 - @ ECG Educator

Obr. 1.6: Kompletni srdecni AV blokdda, prevzato z:[2]

1.4.4 Blokada pravého nebo levého Tawarova raménka.

Zpravidla se jednd o blokddu pravého nebo levého Tawarova raménka. Vzruch se

Sit1 neposkozenym Tawarovym raménkem na myokard komory a nésledné se sifi na
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komoru, kterou nelze depolarizovat poskozenym raménkem. Blokada vznika za Hiso-
vym svazkem. Blokady Tawarovych ramének maji specificky tvar, ktery lze rozeznat
ve svodu V1 a V6. Blokdda levého Tawarového raménka se ve svodu V1 projevi
ve tvaru pismene V, tvar pismene M s negativni T vInou se projevi ve svodu V6.
Podobné blokdda pravého Tawarového raménka se ve svodu V1 projevi ve tvaru

pismene W, tvar pismene N s pozitivni T vlnou se projevi ve svodu V6 [3].

V1 V6
Normal _VA _A_/\

A R

R
RBBB

Vi

s
LBBB
7
after Braunwald

Obr. 1.7: Blokada Tawarova raménka
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2 Srdecni arytmie

Srde¢ni arytmie jsou definovany jako porucha srdeéniho rytmu. Arytmie mohou
vzniknout poruchou vedeni, automacii a reentry. Reentry jsou urceny prekazkami,

kolem kterych se vzruch sifi v kruhu.

2.1 Supraventrikularni arytmie

Takto jsou oznacovany arytmie, které vznikaji v sinich ¢i z AV junkce. Vzruch se
dale sifi Hisovym svazkem, Tawarovymi raménky a Purkynovymi vldkny. Vysledkem
je stihly QRS komplex. Do vy¢tu supraventrikularnich tachykardii patii atrioventri-
kularni reentry tachykardie (AVRT), atrioventrikuldrni nodalni reentry tachykardie
(AVNRT), fibrilace sini, flutter sini, sinusova tachykardie. U fibrilace sini a flutteru
sini se AV uzel nepodili na vzniku arytmie, pouze urcité vzruchy prevadi na komory.

Pri¢inou mohou byt chlopenni vady ¢i onemocnéni myokardu.

2.1.1 Sinusova tachykardie

Jednd se o sinusovy rytmus, ktery ma vyssi frekvenci nez 100 ideru za minutu. RR
intervaly jsou konstantni, kazdy QRS komplex predchézi P vina. Mtze se vyskytnout

pIi zatézi ¢i stresu [3].

Lead I

bbb bbb bbb o

© lasan Winitar 2021; The EC Educator Blpg

25mm/sec 10mm/my

Obr. 2.1: Sinusova tachykardie, prevzato z:[2]

2.1.2 Atrioventrikularni reentry tachykardie

Junkéni reentry vznikaji v sinich, kde vzruch krouzi pres AV uzel. Vzruch se na
komory muze prenést pomoci pridatného vedeni, napriklad Kentova svazku svazek.
Tuto tachykardii nazyvame AVRT (atrioventrikuldrni reentry tachykardie). Wolffuv-
Parkinsoniv-Whitetav syndrom (WPW) je jev, kdy se vzruch vraci zpét retrograd-

nim vedenim|[3].
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2.1.3 Atrioventrikularni nodalni reentry tachykardie (AVNRT)

Predstavuje tzv. dudlni AV nodalni drahu. Pti téchto arytmiich se v AV uzlu nachazi
dodatecna draha, ktera umozni vznik reeentry tachykardie. Nejcastéji se vyskytuje
Slow-fast (SF) AVNRT. Pii této arytmii slouzi pomald draha k sifeni impulsu na
komory, zatimco rychld zpét na siné. SF-AVNRT ma kratky RP interval, muze se
objevit pseudo R, ¢i pseudo S vlna. Pridatna draha se zde nachéazi v prodlouzeni AV

uzlu smérem doprava dolu. [4, 5]

2.2 Fibrilace sini (FIS)

Jednd se o jednu z nejcastéji vyskytujicich se arytmii v populaci. Arytmie je zpu-
sobena reentry vedenim uvniti sini. Prirozené prekazky jsou dany anatomii srdce,
jednd se o usti plicnich zil, dutych zil a koronarniho sinu (CS). Prekdzky mohu byt
dany taktéz jizvami z predeslé katétrové ablace. Elektricky vzruch mtze rovnéz vzni-
kat v ektopickych loziscich myokardu. Ektopické lozisko je patologicky pacemaker,
rusi normélni prevodni systém a muze prevzit roli SA uzlu. Vzruch se nasledné po

sinich §i¥i chaoticky.
Atrial Fibrillation (AP

Leadll

S iru o A P U PR B S IR

25mm/sec 10mm/my © Jason Winter 2016 - @ ECG Educator
Obr. 2.2: Fibrilace sini, prevzato z:|2]

Fibrilaci siné ¢asto predchazi sinové extrasystoly. Extrasystoly jsou vzruchy, které
vznikaji pred¢asné v AV uzlu nebo ve sténach sini. Siniové extrasystoly byvaji preve-
deny pres AV uzel a poté Tawarovymi raménky na komory. V dusledku toho je QRS
komplex stihly. Vlna P je predcasna, velice ¢asto nasedd na vinu T. V pripadé, ze
vlna P nasedne na vinu T, dojde k deformaci obou vIn. Pokud neni pritomen WPW
¢i blokada Tawarova raménka, je QRS komplex fyziologicky. VysSe je popsan vznik
fibrilace siné, ovSem jeji pricinou muze byt onemocnéni srdecniho svalstva, infarkt,
hypertenze, kardiomyopatie, chlopenni vada. Ovsem ve vétsiné pripadii je pric¢ina

neznama [3].
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2.2.1 Kilinicky projev fibrilace sini

Paroxyzmalni FIS ma trvani do 7 dnti, sinusovy rytmus se obnovi spontanné. Perzis-
tujici FIS trva vice nez 30 dni. Pro obnoveni sinusového rytmu a preruseni arytmie se
pouziva kardioverze. Kardioverze je neinvazivni vykon, kde se pouziva vyboj stejno-
smérného proudu defibrildtoru. Pii permanentni fibrilaci pretrvavajici déle nez rok
dochazi ke zménam anatomie srdce. Vzruch se $iii vlastni cestou a vznikaji nova ek-
topicka loziska a reentry.[6] Fibrilace sini se projevi zrychlenym dychanim z diuvodu
tzv. atrial kick, bolesti hrudniku a palpitaci. P¥i diagnostice FIS je indikovan lék
na Tedéni krve. V ousku levé siné muze vznikat trombus a dojit tak k embolizaci.

Trombus muze zpusobit cévni mozkovou prihodu nebo i infarktu myokardu.

2.3 Flutter sini (FLUT)

Jednd se o arytmii, ktera je charakterizovana reentry smyckou v pravé sini. Vznika z
jednoho ¢i malé skupiny ektopickych lozisek v této oblasti. Flutter ma pravidelnou
frekvenci priblizné 300 stahti za minutu. Na EKG se aktivita sini projevi ve formé

pravidelnych f vin.
Atrial Flutter

Leadll

25mm/sec 10mm/my © Jason Winter 2016 - @ ECG Educator

Obr. 2.3: Flutter siné, prevzato z:[2]

Sinova aktivita je regulérné prevadéna na komory v poméru 2:1, ¢i 3:1.Dtiivodem
je refrakterni faze AV uzlu. Jelikoz arytmie predstavuje tvar smycky, na EKG se
projevi jako vzor zubt pily. Prvni vlna f mtze byt prekryta vilnou T a tudiz je tézké
tuto arytmii detekovat hned v poc¢atku. Jiz klidova frekvence rovna 150 kontrakei za
minutu je vyznamnym piiznakem flutteru sini a pacient je podroben rozsahlejsimu
vysetieni. Flutter siné je jasné viditelny pri vyssich AV blokadéach. Flutter siné se
deli do kategorii typicky a atypicky. Typicky flutter siné se $ifi definovanou drahou

proti hodinovym rucickam, atypicky flutter dosahuje vyssich frekvenci.
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3 Metody klasifikace srdecnich arytmii

Metody klasifikace vyuzivaji rizne typy klasifikatort, které jsou popsany v nasledu-

jici (kapitole 4)

3.1 Kilasifikace zalozené na metodach redukce pfi-

znaku

Tento pristup je velice tspésny pro klasifikaci arytmii se specifickym pribéhem,
napriklad komorové extrasystoly, blokady ramének, komorovy flutter, predcasna si-
nova kontrakce a taktéz stimuly z kardiostimulatoru. Tyto metody jsou zalozeny
na predzpracovani, segmentaci, normalizaci, extrakeci priznakii, redukeci priznaki a
klasifikaci (viz.Obr 3.1). Predzpracovanim rozumime potlac¢eni nezaddoucich slozek
signali. Vhodné predzpracovany signal usnadni dalsi zpracovani a klasifikaci. Signél
casto postihuje ruseni elektrického vedeni a kolisani nulové izolinie. Ruseni elektric-
kého vedeni znamena vysoce zvyraznénou frekvenci 50 Hz, zptisobenou naptiklad
elektromagnetickym rusenim z elektrického vedeni. K potlaceni této rusivé frekvence
se pouzivaji filtry typu pasmova zadrz. Ovsem nejvhodnéjsim fesenim je adaptivni
filtr. Pro vyhlazeni lze pouzit filtraci pomoci vinkové transformace. Kolisani nulové
izolinie mize byt vyvolano dychanim a pohybem pacienta, nebo elektrochemickymi
déji mezi elektrodou a kuzi. Postizené frekvence jsou do 2 Hz. Nulové izolinie je
dosazeno odectenim izolinie od signalu. Izolinii signdlu lze ziskat vhodnou media-
novou filtraci. Dalsim pristupem filtrace je vytvoreni dolni propusti, jejiz vystup je
odecten od originalniho signalu. Potlac¢i se tak frekvence nizsi nez 2 Hz. Segmentaci

rozumime oddéleni dilezitych struktur od sebe navzajem.

Feature Extraction

ECG Beat Sample Classification
f (Probabilistic Neural Network)

Feature Feature
| Normalization je=j Reduction -
(Z-score) (PCALDA)

R-Rinterval
>

Obr. 3.1: Vybér ptiznaku, prevzato z:[7]
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Vybér priznakt lze z ¢asové oblasti provést napriklad rozmérenim jednotlivych
vin, posouzenim RR intervalti. Z frekvencni oblasti lze ziskat zastoupenim urcitych
frekvenci. Posléze se pak jednd o ¢asové-frekvencéni analyzu, vinkovou transformaci a
statistickou reprezentaci. Pfiznakiim, které maji vysokou smérodatnou odchylku ¢i
vysoké hodnoty, klasifikator priklada vétsi vyznam. Standardné se pouziva Z funkce
pro normalizaci. Normalizované priznaky se nachazeji v intervalu (-2,2) s nulovou
stfedni hodnotou.

Mezi metody pro redukci priznaki patii PCA, LDA, ICA. Analyza hlavnich
komponent (PCA) je statistickd metoda, ktera vyuziva linedarni transformaci origi-
nalnich priznakt na nové nekorelované hlavni komponenty. Prvni hlavni komponenta
udava nejvétsi variabilitu dat. Vypocet je provadén z korela¢ni matice za pomoci vy-
poctu vlastnich ¢isel a vlastnich vektort. Linedrni diskriminacéni analyza (LDA) je
podobné jako PCA linearni metoda. OvSem vyuziva popisu dat. Metoda hledd pro-
jekci, ktera ma velkou variabilitu mezi skupinami a zaroven variabilitu jedné tridy
co nejmensi. Analyza nezavislych komponent (ICA) rozdéluje signal na nezavislé
slozky. Pro klasifikace se pouzivaji neuronové sité, metoda podpurnych vektoru a

metoda nejblizsich sousedi.|7]

3.2 Kilasifikace signalu bez vybéru priznaki

Pro klasifikaci signélu lze vyuzit 1D konvoluéni neuronovou sit, kde vstupem tohoto
klasifikatoru je méreny signal o dané velikosti. Kratsi signaly jsou doplnény o nuly
do pazadované délky funkci zerro padding. Tento signdl je zpravidla normalizovan
pomoci Z-skore, které vyuziva prumeéru a smérodatné odchylky. Tyto parametry se
odvijeji od ziskaného signalu. Klasifikace je zalozena na pouziti hluboké neuronové
sité, zde je vyuzita konvolu¢ni neuronova sit. Architektura konvolu¢ni neuronové sité
(CNN) je slozena z vrstev konvolu¢ni, poolingové a plné propojené vrstvy (viz.Obr
3.2). Krok udava délku okna pro filtraci. Pokud je krok roven 1, filtr se pohybuje
od jednoho vzorku k dalsimu. Velikost okna 2 udava, ze filtr se posouva vzdy o
dva vzorky. Parametry jednotlivych siti zavisi na velikosti vstupniho signalu a dané
studie.[8, 9] Jednotlivé vrstvy CNN budou déle popsany (v kapitole 4.4). Mozna

architektura sité je zobrazena na (Obr. 3.2).

3.3 Metody zalozené na vytvoreni 2D priznakového

pole.

Konvolu¢ni neuronova sit byla ptivodné vyvinuta pro klasifikaci obrazi. Vstupem je

2D priznakové pole. Pro barevné obrazy RGB, jsou na vstupu 3 priznakové mapy.

30



Layer 1

481

M2 f Layer 3
e of 2 A Layer 2
12 2 P
220 - 1

Layer 7 Layer 8
Layer 5 1
" Max Layer &

' ]T 11 e @ r r 4 outputs
101 11 v = 12 y-conne

50

Obr. 3.2: Mozna architektura 1D CNN, pfevzato z:[8]; layer predstavuje vrstvu, kde
je uvedena délka vstupniho signalu a pocet filtrii nebo neuronii. Convolutions udava

konvolucéni vrstvu a fully-connected znamena plné propojena vrstva.

EKG signél je nutno prevést do 2D priznakového pole. Kazda informace, ktera slouzi
k rozliseni fibrilace sini a normélniho signalu nebo flutteru sini lze pouzit jako pii-
znak. Tyto priznaky je mozno extrahovat ptimo ze signdlu v casové, frekvencni,

popiipadé casové-frekvencni analyze. [14]

3.3.1 Navrzena metoda vyuziti EKG segmenti

Priznakové pole je vytvoreno z jednotlivych segmentti. Segment tvori oblast, kolem
R kmiti. Jednotlivé fadky tvori vybrané useky EKG na zakladé detekce R kmitu.
Obraz je slozen z vybranych EKG svodi. Popsané R kmity jsou spravné detekované,
je ovSsem nutno provést korekci jejich pozic. Detekované R kmity oznacuji pribliznou
pozici QRS komplexu, prii vykresleni se segmenty jevi rizné posunuty. Po tpravé je
vysledné priznakové pole zarovnano dle R viny a ve stfedu se nachazi analyzovany
R kmit.

. ke ipm—)

0 50 100 150 200 250 200 30
W ) JMM

Obr. 3.3: rozlozeni segmentt si- - o
& Obr. 3.4: rozloZeni segmentti sino-

nové fibrilace vého flutteru
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3.3.2 Spektrogram

Jedna se o casové-frekvencni analyzu signalu (viz.Obr. 3.5). Spektrogram urcuje, jak
se méni spektrum signalu v ¢ase. Dusledkem rizné morfologie sini a specifickému
siteni vzruchu je pribéh fibrilace sini rizny. V signalu lze pozorovat rtizné charak-
teristiky této arytmie. Tyto priznaky a pribéhy se projevi ve spektru zastoupenim
specifickych frekvenci.

Signal je rozdélen na segmenty o délce N, jednotlivé segmenty se ovsem mohou
prekryvat. Okno, které urcuje konkrétni segment, se posouva po signalu. Pro vybér
segmentu se pouziva predevsim Hammingovo nebo Gausovské okno. Pro kazdou
vybranou oblast se stanovuje spektrum. Spektra jsou usporadana do matice, kde
osa x predstavuje casovou slozku, osa y frekvenci a osa z miru zastoupeni dané
frekvence. Matematicky je spektrogram definovan takto: (viz.Eq 3.1)

STFT{z[n]} = X(mw)= > z[njw[n—m]e " (3.1)

, kde x[n] predstavuje EKG signal a wn] je funkci Hammingova okna. Pro dosazeni
dobrych vysledki je nutno zvolit spravnou velikost okna. Je nemozné najit velikost
okna, kterd by byla presna jak pro frekvencni, tak i ¢asovou slozku. S rostouci

velikosti okna klesé ¢asové rozliseni, zatimco frekvenéni rozliSeni roste.

LA

i) Atrial Fibrilatian &) Marmad Sinus Rhythm

f bt
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Obr. 3.5: Spektrogramy, rozdilnych arytmii

Spektrum diskrétniho signalu (viz.Eq 3.2), které se podili na vytvoreni spektro-
gramu, je ziskano pomoci diskrétni casové Fourierovy transformace (DTFT). Mezi

vlastnosti DTFT patii inverzibilita, tedy ze spektra nelze ziskat signal zpét.

X(k) = Y a(n) « e-2mbn/y (3.2)

n=0

, kde x[n] predstavuje EKG signal a N udava pocet vzorki. Pro klasifikaci pomoci
STFT je vyuzito 2D CNN.
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3.3.3 ViInkova transformace

Hlavnim vyuzitim vinkové transformace (WT) je zduraznéni riznych detailt signalu.
Nizké frekvence obsahuji nejdilezitéjsi ¢asti signalu. Vysoké frekvence poukazuji na
detaily. Vinkova transformace analyzuje signal na rozdilnych frekvenc¢nich pasmech
za vyuziti dekompozice. Vyhodou je, Ze tésné okno dobie zobrazi detaily, tedy vy-
soké frekvence. Siroké okno je vhodné pro reprezentaci nizsich frekvenci. Hledanymi
detaily zde rozumime priznaky pro klasifikaci vybranych arytmii. Pro ziskani va-
lidnich priznakt se pouziva dyadickd vinkova transformace (DWT) a kontinudlni
vinkova transformace (CWT).

Pro spojité signaly lze WT chépat jako korelaci signdlu s vybranou bazovou
funkei 1. Bazova funkce se méni s funkei A | ktera definuje métitko bazové vinky. S
rostoucim A roste roztazeni vinky, vinka je roztazena A-krat. Funkce 1 reprezentuje

posun vinky (viz.Eq 3.3).[14]

(A 0) = % /_Z 200 * <¥> dt (3.3)

Jkde x(t) je analyzovany signal, ¥ odpovida vybrané vince, ¢ reprezentuje posun na
casové ose a A je méritko.

Diskrétni vinkova transformace, tzv. dyadickda DTW'T, je realizovana bankou
diskrétnich spojitych oktavovych filtrii. Jednotlivé filtry tvorici horni a dolni propusti
jsou zrcadlové. V mnohych studiich zamérenych na tuto problematiku se vyuziva
rychld DTWT, kde je signal podvzorkovan neprodlené po filtraci. Casto vyuzivana
je taktéz kontinudlni vinkova transformace (CWT), kde neni vyuzito podvzorkovani
signalu. Kazdy rozklad zachovavé stejny pocet vzorku. [11, 12]

Studie [12] vyuzivda CWT s typem vinky db5. Obrazek nize ukazuje rozdil mezi
2D vzory transformace CWT z fyziologického ekg a signalu s fibrilaci sini. Osa x
predstavuje casovou slozku a osa y reprezentuje frekvenci (viz.Obr 3.6). Kratsi vinky
maji $irsi spektrum posunuté k vyssim kmitoctim s lepsim rozliSenim vysofrekvenc-
nich zmén. Sife vinky nebo rozsah filtrii se ménf dle rozkladu. P¥i STFT je zachovana
délka okna. [12]

3.4 Klasifikace pomoci RR intervali

Tato metoda zahrnuje urceni R kmiti, které jsou detekovany. Interval RR je urcen

pomoci vzorce (viz.Eq 3.3).

R(n)+1—R(n)
fs

, kde RR(n) predstavuje délku RR intervalu a vzorkovaci frekvenci repreznetuje (fs).

RR(n) = (3.4)

Pro klasifikaci je navrzena sit hlubokého uceni, ktera je slozena ze dvou ¢asti. Prvni
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Obr. 3.6: CWT fyziologického ekg a signdlu s fibrilaci sini, prevzato z:[12]

cast slouzici pro zpracovani priznakl predstavuje 1D CNN, déle je pro klasifikaci
zahrnuta long short-term memory (LSTM) s posledni vrstvou Softmax. (viz.Obr
3.7). [13]

3.5 Kilasifikace prostrednictvim moduli, které repre-

zentuji specifické vlastnosti EKG

Predzpracovani bylo realizovano odebranim jedné sekundy originalniho signalu na
jejim pocatku a konci, jelikoz zde se nachéazi nejvice chyb méreni. V této studii jsou
vytvoreny moduly pro urcéeni piiznaki. (viz.Obr 3.8)Jednotlivé moduly reprezen-
tuji urcité vlastnosti EKG [14]. Urcuji pritomnost P vln, pravidelnost RR intervali,
atrioventrikularni disociace, atrioventrikuldrni sekvenovani a pritomnost stimulace
kardiostimulatoru. Kazdy modul byl vyvinuty pomoci péti blokia konvoluc¢nich vrs-
tev. Ve zbytkovych vrstvach bloki, jsou dvé konvoluc¢ni a normalizacni vrstvy. Kazdy
modul reprezentuje pravdépodobnost pro vybranou arytmii. Ve vystupnim uzlu byla
pouzita funkce Softmax. Pravdépodobnost vyskytu jednotlivych arytmii je urceno
vicevrstvym perceptronem.

Autori studie pracuji s daty, kde se nachazi popis signalu dle pozadavkt moduli.
Takovéto data nemame k dispozici. Ovsem lze uvazovat vytvoreni jednoho modulu,

reprezentujici typické znaky vybranych arytmii.[14]
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Obr. 3.7: Popis navrzené konvolucni sité, prevzato z:[13]
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Obr. 3.8: Moduly reprezentujici urité rysy signalu, prevzato z:[14]
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4 Klasifikatory hlubokého uceni pro klasifi-
kaci arytmii

Klasifikatory slouzi k vyhledavani vzort, extrakei, predikeci, rozhodovani. Dosahuji
vyssi presnosti nez mélké modely jako SVM. Mezi klasifikatory pro hluboké uceni
patii vicevrstvy preceptron (MLP), CNN, rekurentni neuronova sit (RNN), deep
belief network (DBN) a omezeny Boltzmantiv stroj (RBM).

4.1 Vicevrstvy perceptron

Neuronova sit lze prirovnat k spojeni neuronti v mozku. Oproti jednoduchym kla-
sifikdtoriim umi tato sif Tesit nelinearni problémy. S rostoucim poctem vrstev lze
resit komplexnéjsi problémy. Jiz trojvrstva sit dokaze resit vétsinu klasifikacnich
problémii. Geometricky si lze perceptron predstavit jako primku rozdélujici prostor.
V neuronové siti perceptrony tvori jednotlivé vrstvy. Perceptron v predchozi vrstve
je propojen se vSemi ve vrstvé nasledujici. Prvni vrstva se nazyva vstupni a posledni,
vystupni, vrstva udava konkrétni vystup. Vrstvy uprostred se nazyvaji vrstvy skryté.

Zakladni jednotkou je jednoduchy neuron, ktery je matematicky definovan takto:

n
y=F <Z riwi + b) (4.1)
i=1
, kde F predstavuje aktiva¢ni fukei, x(i) dany vstup, w(i) vahy neuronu a b je préh.
Pro tucely MLP se nejcastéji pouziva sigmoidni funkce (viz.Obr 4.1). Predpoklada se,
ze vstupni data jsou skdlovana. Prah je uré¢en hodnotou b. Mnohdy se prah neuvadi,
jelikoz je soucasti vah a tvori rozsirené vektory.

Delta pravidlo urcuje chybu na vystupu, jedna se o rozdil ocekavané a aktualni
hodnoty. Tato chyba se rozdéli mezi neurony v poméru jejich vah. Pro optimalizaci
neuronové sité se casto pouziva napt. metoda gradientniho sestupu ¢i jind metoda
pro optimalizaci (viz. Optimaliza¢ni algoritmy). Gradient definuje smér nejstrméj-

stho ristu chyby klasifikatoru.

4.2 Rekurentni neuronové sité

Jednd se o rozsifeni umeélé neuronové sité, jejiz vahy jsou v ¢ase sdileny. K ANN je
priddn minimalné jeden spoj, ktery méa opacny smér. Model je vhodny pro klasifikaci
casové oznacenych dat, kde je vystup znovu priveden na vstup a vystupem je odhad

dalsich ¢isel fady (viz.Obr 4.2). Trénovani RNN je pomoci algoritmu zpétného siteni
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Obr. 4.1: Sigmoidalni transformacni funkce

chyby, kde je vyuzit descendentni gradient. Problém muze vznikat v rekurentni ¢asti

sité, kde se vahy nerovnaji jedné. [21]

output
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y '3 \‘

Input hidden layers
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Obr. 4.2: Rekurentni neuronova sit, prevzato z:[21]

4.2.1 Radial basis function network (RBF sit)

Vstupni vrstva se vyrazné lisi od standardnitho ANN pristupu. Tato vrstva je defi-
novana kernelovou aktivacni funkci. Vstupem funkce je rozdil vstupu od stfedu neu-
ronu, stfedem se rozumi centroid. Vysoké hodnoty budou dosahovat hodnoty blizké
stfedu neuronu. Uceni RBF sité ve dvou krocich. Prvné je urcen stred neuronti a

je spocitan parametr (3, ktery vychazi z prumérné vzdalenost boda ve shlucich od
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centroidu ke stfedi. Parametr § je soucasti kernel aktivac¢ni funkei. Posléze jsou na-
staveny vahy dalsich vrstev, naptiklad gradientni metodou. Vstupni vrstvu zpravila

nésleduje pouze jedna vystupni vrstva.[21]

4.3 Long short-term memory

V ramci této sité je neuron nahrazen blokem s paméti. Pamétovy blok obsahuje
jednu ¢i vice pamétovych bunék a dvé adaptivni multiplikativni brany, které pred-
stavuji vstupni a vystupni vahy. Pamétové bloky uchovavaji dulezité informace a
aktualizuji je dle vstupnich a zapominajicich bran. (viz.Obr 4.5) Brany idi vstup
a vystup informaci z pamétovych bunék. Vstupem do bunky je vzdy jeji prfedchozi
stav. Hodnoty bran h(n) jsou poc¢itany ze vstupnich dat, vah jednotlivych bran a
predchoziho stavu h,_; dle aktivaéni funkce sigmoidy. Kandidat C' (viz.Eq 4.2) na
novy stav bunky C je dan vstupy a predchozim stavem h,,_; , definovan vahou a

prahem pro vypocet stavu.
C, = tanh (bc +w! [hp_1] + uCT:Bn) (4.2)

Novy stav buriky je definovan jako: (viz.Eq 4.3)

Cn = fucn_1+14,C, (4.3)
Vystup bunky h, je dan stavem bunky a vystupni branou.
hyp = ontanh (c,) (4.4)

Brany f,, in, on, reprezentuji zapominaci branu, vstupni branu a vystupni branu(viz.Eq
4.4). [15, 21]

Obdobou této metody je gated recurrent unit (GRU), kterd vyuziva pouze vstupni
a vystupni branu. Novy stav je definovan pomoci interpolace mezi predchozim sta-

vem a kandidatem na novy stav. Tato metoda ma mensi vypocetni naroc¢nost nez

LSTM. [21]

4.4 Konvoluéni neuronova sit (CNN)

Konvolu¢ni neuronové sité byly puivodné navrzeny pro zpracovavani obrazi, ovsem
maji velké vyuziti v segmentaci a klasifikaci 1D signdli. Oproti ANN ma nizsi vy-
pocetni naroc¢nost, jelikoz kazdy neuron je propojen pouze s lokalnim okolim nikoli
s kazdym neuronem predeslé vrstvy. Signifikantnim rozdilem oproti pristupu ANN

je vyuziti konvoluce oproti skalarnimu soucinu.
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Obr. 4.3: Architektura LSTM, prevzato z:[15]
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Obr. 4.4: Architektura CNN, prevzato z:[10]

Konvolu¢ni neuronova sit je schopna vyuzit prostorovou nebo casovou strukturu
v datech. [15, 16] V CNN je kazdy neuron v prvni skryté vrstvé spojen s urcitou
oblasti vstupnich dat. Kazdé propojeni méa urcitou vahu. Ve skrytych vrstvach jsou
extrahovany urcité detaily. Vahy pro kazdy neuron jsou sdileny, tedy hluboka vrstva

ma jednu sadu vah a posun.

Architektura konvolu¢ni neuronové sité je dana kombinaci konvoluénich, poolin-
govych, plné propojenych a drop out vrstev. V posledni plné propojené vrstvé je
stejny pocet neuront jako je pocet tiid pro klasifikaci. Vysledkem je pravdépodob-

nost zarazeni do dané tridy.
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4.4.1 Konvoluéni vrstva

Konvoluéni vrstvu lze povazovat za fuzzy filtr [16] , ktery muze zlepsit vlastnosti
signalu. Jednd se o konvoluci priznakového vektoru s konvoluénim jadrem. Aktivacni
funkce urcuje vysledek této vrstvy. Parametr kernel predstavuje velikost jadra. Ur-
cuje velikost masky, ktera klouze po signédlu ¢i obrazu. Krok urcuje pohyb kernel
okna po signdlu nebo obrazu. Pokud je krok roven jedné, filtr se pohybuje od jed-
noho vzorku k dal$imu (viz.Obr 4.5). Hloubka udava pocet konvolucnich vrstev a je

zavisla na po¢tu neuront predchozi vrstvy. [15, 18]

(L — N
AT A S

Obr. 4.5: 1D konvoluce, kernel = 3, krok = 1 s vahami pro i-ty filtr, pfevzato z:[15]

Aktivacni funkce je bodova transformace. Mezi aktivacni funkce patii sigmoida,
ELU, ReLu, tangens a prosakujici ReLu. Aktiva¢ni funkce ReLu vybirda kladnou
¢ast jejiho argumentu. Oproti Rellu aktivacéni funkce ELU obsahuje i zaporné hod-
noty s exponencidlnim vyhlazenim. V posledni vrstvé klasifikac¢ni sité se pouziva
zejména funkce softmax, jelikoz udava pravdépodobnost zarazeni signalu do dané
tTidy. Funkce softmax reprezentuje exponencidlu dané hodnoty délena exponenci-
alam celého vektoru. V ostanich vrstvach se pouziva aktivacéni funkce Rel.u, popti-
padé jeji variace(viz.Obr 4.5). [19]

Funkce zero—padding rozsituje obraz nebo signal o nuly na okrajich pred kon-
voluci. Vyuziva se, pokud velikost masky a krok neodpovidaji velikosti obrazu na

vstupu. [15]

4.4.2 Poolingova vrstva

Zde dochazi k redukci dat, snizeni vypocetni narocnosti a predchazi tak preuceni
modelu. Parametr kernel opét predstavuje velikost okna pro podvzorkovani(viz.Obr
4.7). V EKG zpracovani se predevsim pouzivaji okna velikosti 2 s krokem 2, vystu-
pem je priznakové pole s poloviéni velikosti. Pokud by krok byl roven 1, vystup je
dan velikosti vstupu —1.

Prameérny pooling udava primérnou hodnotu v kernelu, zatimco maximalni poo-

lingu udava maximalni hodnotu v okné.[15, 16] Na obrazku (viz.Obr 4.7) parametr

41



Relu funkce

10 A

Wystup

=100 -75 5.0

-25 00 25
Vetup

5.0 75 100

Obr. 4.6: Aktivacni funkce ReLu

p reprezentuje velikost poolingového okna, k je velikost kernelu konvoluéni vrsty a
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Obr. 4.7: Poolingova vrstva, prevzato z:[15]

4.4.3 DropQOut vrstva

Jedna se o vrstvu, ktera funguje jako regularizator proti preuceni. Stochasticky

nastavuje na nulu urcité aktivace skrytych vrstev v pribéhu trénovani. Tato vrstva

velice dobre funguje v kombinaci s plné propojenou vrstvou. Jeji pouziti je mozné i

pro poolingové vrstvy. [20]
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4.4.4 Plné propojena vrstva

Po extrakci priznaku je nutno klasifikovat data do odpovidajicich t¥id. Vystup byva
zplostén. Data jsou upravena do vektoru priznakt. Zde se vyuziva plné propojena
vrstva. Neurony v této vrstvé jsou pripojeny ke vSem aktivacim pfedchozi vrstvy.
Slouzi pro klasifikaci extrahovanych priznak. Pro vystupni klasifikaci je mozno
pouzit i jiny klasifikator, jako napiiklad SVM. [16, 21]

4.5 Deep belief network

Tato sit je tvorena nékolika vrstvami RBM a Bayesovou siti. Horni vrstvy jsou
slozeny z RBM. Uceni postupuje po vrstvach od spodni k vrchni vrstvé, vyuziva se
wake-sleep algoritmus. Uceni této sité je velice narocné a je obtizné spravné nastavit

dané parametry. [21]
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5 Optimalizacni algoritmy

Optimalizac¢ni algoritmy slouzi pro nalezeni nejlepsitho mozného minima dané funkce.

Spoleénym parametrem pro vSechny optimalizacni metody je n — tzv. krok uceni.
Nastaveni kroku uceni je zasadni pro spravnou optimalizaci celého uceni navrzené
sité. Pokud je krok prilis velky, miize dojit k explodujicimu gradientu. Chybové gra-
dienty se mohou hromadit, takto nahromadéné gradienty vedou k velkym zménam
vah. Pokud je krok uceni zvolen maly, trénovani sité bude trvat dlouhou dobu a tak-
téZ feseni muze uviznou v lokalnim minimu (viz.Obr 5.1). Neexistuje shoda o obecné
nejlepsim optimaliza¢nim algoritmu. V soucasné dobé mezi nejpouzivanéjsi optima-
lizaéni algoritmy patii algoritmy typu stochasticky gradientni sestup (SGD), root
mean square propagation (RMSProp), adaptivni krok uceni (AdaDelta) a odhad
adaptivni hybnosti (ADAM). [16]
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50

-50

-100 +

Global minima \

-150 T T T T T T T T T

Obr. 5.1: Priklad kriteridlni funkce, pfevzato z: [16]; osy x a y predstavuji vyvoj

funkce v case

5.1 Gradientni sestup

Jednda se o optimalizacni algoritmus diferencovatelné funkce. Gradient udava smér
nejvyssiho rastu. Pohyb je dan zvolenym krokem a zapornym gradientem. Vahy se
meéni po epose uceni, tedy po predlozeni veskerych dat. SGD, jedna se o velice ¢asto
pouzivanou variantu gradientniho sestupu. Vahy jsou aktualizovany po probéhnuti
uceni na ¢asti vzorkl. Dochézi tak k rychlejsi konvergenci ke globdlnimu minimu.
16, 19]
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5.2 Hybnost

Vychazi z fyzikalniho konceptu hybnosti, kterou lze vypocitat jako hmotnost naso-
benou rychlosti. Je zaveden parametr v urc¢ujici smér a rychlost, kterou se parametry
pohybuji parametrickym prostorem. Rychlost udava exponencialné klesajici primeér
negativnich gradientii. Hybnost ve fyzice je hmotnost nasobend rychlosti. Predpo-
kladame jednotkovou hmotnost, vektor rychlosti lze chapat jako hybnost. Parametr
a urcuje, jak rychle se prispévky predchozich gradientii exponencialné snizuji. Na
obrazku (viz.Obr 5.2), je Cervené zobrazena cesta dle pravidla hybnosti. Oproti gra-

dientnim krokim neztraci ¢as pohybem tam a zpét pres kriteridlni funkei.
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Obr. 5.2: cesta dle pravidla hybnosti, prevzato z: [16]; osy x a y pfedstavuji prosto-

rové souradnice

5.3 Adaptivni gradient

Pro kazdou vadhu definuje krok uceni, ktery se béhem uceni méni. Parametry s velkou
parcialni derivaci kriterialni funkce maji rychly pokles u¢ebniho kroku. Gradient se
akumuluje, kterym se déli ucebni krok. PTi vysokém gradientu se vahy prestanou

ménit.

5.4 Odhad adaptivni hybnosti, dale ADAM

Vyhodou této optimaliza¢ni metody je mala vypocetni a pamétova naroc¢nost. Tato
optimalizace je vhodna pro praci s rozsahlymi daty a velkym mnozstvim nastavitel-

nych parametri. Optimalizace vyhodnocuje adaptivni rychlost uc¢eni pro jednotlivé

46



parametry. Jedna se o kombinaci exponencialni zapominajicitho gradientu a expo-
nencialni zapominani hybnosti. Zavadi se dva nové parametry 51 a 52 . f1 reprezen-
tuje parametr zapominani hybnosti a 52 reprezentuje zapominani gradient. Metoda
zahrnuje korekci biasu. Optimalizace je povazovana za velice odolnou vicéi vybéru

parametri. [16, 19]

5.5 Genetické algoritmy

Jedna se o heuristicky postup vyuzivajici principu evoluce. Poc¢atecni populace reseni
se vyviji v ¢ase vlivem selekce, kiiZzeni a mutace. Jsou schopny prohledavat a vyuzivat
prohledavaci prostor efektivné. OvSem zkoumd rtizné kombinace, tudiz je model

zatizen Casovou narocnosti.[16, 22]
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6 Praktické kroky prace

V ramci této prace je podrobné popsana navrzena metoda klasifikace fibrilace sini,
flutteru sini a sinusového rytmu pomoci 1D CNN véetné realizace vicero pristupi ke
klasifikaci. Dale jsou realizovany dva pokusy o rozliseni fibrilace sini a flutteru sini,
pomoci 2D CNN spektrogramu a zarovnanych segmenttt EKG. Metoda klasifikace
pomoci spektrogramu dava z hlediska realizace CNN velky smysl, bohuzel se ukazala

jako nepfilis i¢inna.

6.1 Data pro zpracovani

Pro teseni této problematiky jsou k dispozici data ze dvou databazi.

6.1.1 Databaze UBMI

Tato databéaze obsahuje 60579 zaznami EKG. Kazdé EKG obsahuje vlastni anotaci
se zatazenim do danych tiid. Tridy jsou sefazeny dle rytmu a morfologie. Mezi mor-
fologické znaky patii AV bloky prvniho az tretiho stupné, sinoatridlni blok, sinové
a komorové extrasystoly a jejich typ, blokddy ramének, infarkt myokardu, nespe-
cificky intraventrikularni blok a preexcitace komor. Do podskupiny rytmi se radi
sinusovy rytmus, fibrilace sini, flutter sini, sinovy rytmus, supraventrikularni rytmus,
junkéni rytmus, komorovy rytmu, komorova stimulace, tachykardie a bradykardie.
Jednotlivym datiim muze nalezet vicero diagnéz. Napriklad trigemie je vzdy sou-
¢asti extrasystol. Signaly jsou ulozeny v CSV souboru, k dispozici je vzdy svod II.
Vybrané signédly obsahujiisvod I a aVF. Vzorkovaci frekvence je 250 Hz. V datovém
formatu JSON jsou ulozeny popisy danych signalt. K dispozici jsou pozice deteko-
vanych QRS komplexti, informace o méreni, datum méreni, identifikace zafizeni.
Déle obsahuji ID pacienta, vék, pohlavi. V databazi se nachazi 1085 EKG zaznamu
flutteru a 10248 zaznamu fibrilace sini. Sinusovy rytmus je zastoupen u 46788 sig-
nalt. Signaly FIS a FLUT maji délku zpravidla 20 nebo 60 sekund. Pti vzorkovaci
frekvenci 250 Hz se jedna o signaly délky 5000 a 15000 vzorki. Jen nékolik malo
signali je kratsich, nebo presahuje uvedenou délku. V EKG databézich je obecné
maly vyskyt signali s flutterem sini. Nékteré databaze obsahuji vyssi pocty signali,
je ovSsem nutno podotknout, ze se jedna o nékolik mélo dlouhych signali, které jsou
rozttizeny na kratsi. Takto vytvorena databaze nemize poskytnou relevantni vy-
sledky pro klasifikaci, jelikoz testovaci mnozina je podobna od mnoziny trénovaci.
Taktéz signaly stejného pacienta snimané stejnym zafizenim pouze v riznych caso-
vych intervalech neptinasi nové validni informace. V této databazi se nechazi signaly

nameérené na ruznych pristrojich a nestejnych pacientech.
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6.1.2 Databaze Il

Tato databaze obsahuje pouze EKG zaznamy sinové fibrilace a flutteru. Signély
jsou rozdéleny do dvou slozek, dle arytmii. Data jsou ulozena v soubori XML.
Pocet EKG zaznamu s fibrilaci sini je 3293 a zaznamu obsahujici flutter je 195.
Hlavicka souboru obsahuje ID pacienta, popis symptomu, vék pacienta, ¢as méreni,
délku meéreni, vzorkovaci frekvenci. Posléze soubor obsahuje data II svodu a pozice

R kmitti. Délka zaznami je 40 sekund. Ojedinéle se vyskytuji i kratsi signaly.

6.2 Realizace prostrednictvim spektrogramu a vytvo-

reni zarovnanych segmenti signalu

6.2.1 Vybér priznaki

Vybrany EKG signal tvori vlastni tifidu Signal. Vstup tfidy tvori index signalu a vy-
branou slozku. Ttida signalu obsahuje metody pro zobrazeni signali, vytvoreni spek-
trogramu, zarovnani segmentii a vybér hlavnich komponent signali pomoci PCA
analyzy. Pro realizaci téchto metod tiida vyuziva funkce pro nacteni jednotlivych
dat, filtraci, korekci R kmith, vytvoreni spektrogramu a zarovnani segmenti. Jed-
notlivé metody jsou slozeny prevazné z kombinaci jednotlivych funkei.

Filtrace slouzi k potlaceni nezadoucich slozek signalu. Nulové izolinie je dosa-
zeno pomoci dvou medidnovych filtru (viz. filtrace 1D CNN). Pomoci adaptivniho
filtru je potlacena vyrazna 50 Hz slozka (viz.Obr 6.1).

Vybér dat je realizovan pomoci funkce pro nacteni dat vyuziva knihovnu mini-
dom slouzici k extrakci dat ze souboru JSON, XML a YAML. Detekované R kmity
u kraji signdlu nejsou vybrany z divodi nemoznosti vytvoreni okna, pro nasledné
zpracovani a taktéz kraje originalnich signali jsou zatiZzeny vétsim mnozstvim Sumu.
Zarovnani segmentt vyuziva funkci posun, pracuje s detekovanymi pozicemi R
kmittd. Tyto pozice jsou anotovany ruc¢né, pro zarovnani segmentii je nutno vytvo-
tit jejich korekci. Korekei rozumime prohledavani blizkého okoli vybraného kmitu a
stanoveni nalezité pozice kmiti R po korekei.

Vytvoreni 2D priznakového pole ze zarovnanych segmentii. Funkce ob-
raz vytvari ze signalu priznakové pole segmenti. Priznakové pole obsahuje zarov-
nané segmenty, pricemz maximalni pocet segmentu je 50 a délka jednoho je 3,2
sekundy. Ze signalt s vétsim poctem R kmiti, je vybrano pouze 50 segmenti. Ne-
plné priznakové pole, které vznikne z kratsich signali a je doplnéno o nuly.

Obrazky (viz. Obr 6.2 a Obr 6.3) demonstruji rozdily v rozlozeni segmentu

siniové fibrilace a flutteru.
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Obr. 6.1: Filtrace brumu pomoci adaptivniho filtru
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Obr. 6.2: RozlozZeni segmenti sinové fibrilace

Funkce spektrogram vytvori a upravi dany spektrogram. Jedna se o c¢asové-
frekvencni analyzu signalu. Spektrogram urcuje, jak se méni spektrum signalia v
case (viz. Kapitola 3.3.2). K vytvoreni spektrogramu je pouzita knihovna signal.
Vybér segmentu je realizovano pomoci Hammingova okna, délka segmenti je 100
vzorkl s presahem 50 vzorki. Zobrazeny jsou pouze frekvence v rozmezi 0 — 40
Hz. Vyssi frekvence neptinasi dalsi informace k této klasifikaci. Vysledny obraz ma

délku 59 pixelt a vysku 18 pixeli. Rozdil mezi spektrogramy fibrilace sini a flutteru
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Obr. 6.3: Rozlozeni segmentti sinového flutteru

je zobrazen (viz.Obr 6.4).
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Obr. 6.4: Vytvorené spektrogramy

6.2.2 Klasifikator

Dalsi tridu tvori klasifikator. Vstupnimi parametry jsou predzpracovand data a hy-
perparametry pro moznou optimalizaci. Metody této tridy slouzi pro vytvoreni,

zobrazeni navrzeného modelu, trénovani sité a nasledné testovani modelu.



Pro vybér relevantnich priznaki slouzi 2D CNN zapojena jako kodér a pro klasi-
fikaci neuronova sit. Model je vytvoren pomoci struktury Sequential (Viz. Tab.6.1.
Klasifikator je slozen ze dvou 2D konvoluc¢nich vrstev, mezi nimiz je vrstva batch
normalizace. Nasleduje vrstva max poolingova. Posléze klasifikator obsahuje sérii

dvakrat opakujici se 2D konvoluéni a max poolingové vrstvy.

Cet ktivacni
vrstva poce; kernel | krok | & o
filtru funkce
2D konvoluce 16 5xH 1 L ReLu

vrstva batch normalizace

2D konvoluce 32 3x3 1 L ReLu

, max pool - 2x2 2x2 | -
KODER - 2D CRN 2D konvoluce | 64 3x3 1 L ReLu
max pool - 2x2 2x2 | -
2D konvoluce 128 3x3 1 L ReLu
max pool - 2x2 2x2 | -

vrstva flatten

vrstva pocet neuronti
Iné propojena 128 L ReLu
ANN PrRe PTopoJend
plné propojena 30 L ReLu
plné propojena 2 SoftMax

Tab. 6.1: Struktura 2D CNN

Parametry konvoluc¢nich a plné pojenych vrstev jsou inicializovany pomoci Xa-
vier inicializace, rovnéz tyto vrstvy pracuji s aktivacni funkei prosakujici ReLu, kde
nastaven parametr sklonu a@ = 0,1. Aktivacni funkce Leaky ReLu vychazi z RelLu.
Oproti ReLLu muze obsahovat jisté zaporné hodnoty dle nastaveného sklonu. Vyuziti
této aktivacni je z divodu zpétného uceni, kdy nedochazi k vymizeni gradientu.
Pocet filtri v konvolucnich vrstvach je 16, 32, 64 a 128. Velikost masky je vzdy
3x3. Vyjimku tvori vstupni vrstva s velikosti masky 5x5. Je nastaven paddnig, pred
samotnou konvoluci je vstup rozsifen o 0 na okrajich. Velikost masky pro max poo-
lingovou vrstvu je vzdy velikosti 2x2. Pied podvzorkovanim je obraz rozsiten o 0 na
okrajich. Krok je ponechan na defaultnim nastaveni, tedy dle velikosti masky. Vy-
brané priznaky jsou sefazeny do vektoru pomoci funkce flatten. Popis jednotlivych
vrstev je k dispozici v kapitole 4.4. Samotné klasifikace vybranych priznaki je tvo-
fena plné propojenymi vrstvami. Pocet neuronti v jednotlivych vrstvach je 128 a 30.
Posledni vrstva obsahuje 2 neurony a funkci softmax, pro urceni pravdépodobnosti

zatazeni signalu do dané tridy.
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Vypocet chyby je dan pomoci kategorialni kiizové entropie. Optimalizacni funkci
je ADAM (viz. Kapitola 5.2), kde krok uceni p = 0.001, parametr urcujici exponen-
cialni zapominani gradientu S1 = 0,9 a proménnd urcujici exponencialni zapominani
hybnosti 52 = 0,99. Velikost batche je 64, navrzené siti je v kazdém kroku predkla-
dano 64 signali. Pocet epoch uceni je 5.

Klasifikace s vyuzitim spektrogramu dosahuje piesnosti ACC = 66 %. Pro fib-
rilaci sini presnost ACC = 64 % a senzitivita SE = 75 %. Klasifikator detekuje
flutter s presnosti ACC = 70 % a senzitivitou SE = 57 %. Konvoluéni neuronova
sit pro klasifikaci zarovnanych segmenti ma velice podobny charakter s navrzenou
siti pro klasifikaci spektrogramu. Zména je pouze v poctu filtri a poc¢tu neuronu
v plné propojenych vrstvach Tato metoda dosahuje pouze presnosti ACC = 63 %.
Tato metoda neni vhodn4, jelikoz senzitivita pro klasifikaci flutteru nedosahuje vice
jak 40 %.

6.3 Realizace prostifednictvim 1D CNN

Vybér priznaki je realizovan pomoci 1D CNN vytvorené jako kodér. ANN slouzi ke

klasifikaci signalt do dané tiidy.

6.3.1 Definice problematiky

V databdzi UBMI je obsazeno pouze 1085 signdli EKG s fibrilaci sini. Jedn4 se
o EKG zaznamy pacienti z rtiznych pracovist. V této praci pro klasifikaci je vyu-
zito pravé pouze 1085 signalii pro kazdou klasifikac¢ni skupinu. Testovaci sada dat je
zastoupena rovnomeérné z divodu spolehlivé interpretace vysledkii. Rovnomérné roz-
déleni trénovaci mnoziny dat umoznuje vhodné nastaveni modelu, bez upfednostnéni
jedné z klasifikac¢nich skupin. Data jsou ulozena v sedmi slozkach, kde kazda slozka
obsahuje anotaci dat ve formatu JSON. Zatimco samotné signaly jsou zapsany ve
formatu CSV. Cilem této prace je vytvorit klasifikator pro klasifikaci fibrilace sini,

fluttru sini a sinusového rytmu.

6.3.2 Vybér dat

Kazda klasifikacni skupina obsahuje list, ktery slouzi pro ulozeni nazvu pozadova-
nych signalt. V prvnim kroku jsou v cyklu for otevieny veskeré anotace z dostupnych
slozek a ty jsou posléze prochazeny. Informace o signalech jsou zapsany v datovém
typu slovnik, kdy kli¢ je nazvem signalu a hodnoty udavaji vybrané klasifikacni
tTidy. Pokud hodnota slovniku pro dany signal obsahuje vybranou klasifika¢ni sku-

pinu, vhodny list je rozsiten o tento nazev signalu. Jednotlivé listy s nazvy signéalt
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jsou zamichany a upraveny na velikost nejméné obsazené skupiny, zde flutteru sini.
7 nasledujicich listth obsahujici nazvy signalu t¥id je slozena trénovaci a testovaci
mnozina dat nasledujicim zptisobem. Testovaci mnozina je vytvorena z poslednich

¢asti vybranych listt, konkrétné se jedna o 100 signali (viz.Obr 6.5).

a;b,c,da;b,c,dasbscsd;s 8,85

Obr. 6.5: Sestaveni datasetu

6.3.3 Jednotlivé funkce pro zpracovani signal.

Funkce filtrace je vyuzita k potlaceni nezadoucich slozek signalu. Pro klasifikaci
arytmii pomoci CNN neni pravidlem slozité predzpracovani dat. Mnohé studie za-
méfené na tuto problematiku pracuji s namérenymi daty. Vstupem a vystupem této
funkce je EKG signdl ulozen jako 1D vektorové pole. Vybrany filtr je zaméren na
odstranéni kolisani nulové izolinie. Pomoci dvou medianovych filtri o délce oken
800 ms a 440 ms byla ziskana izolinie. Hodnoty c¢asovych oken medidnovych filtrii
byly stanoveny experimentalné. Tato izolinie je odec¢tena od originalniho signalu.
Vysledkem je signal s nulovou izolinif (viz.Obr 6.6). Dalsim realizovanym filtrem je
adaptivni filtr pro potlaceni vyrazné 50 Hz slozky. Z divodu vysoké casové naroc-
nosti a signalu bez vyrazného ruseni elektrického vedeni neni tento filtr aplikovan.
Pro préci se signaly z databaze II je tento filtr vhodny.

Nacteni vybraného EKG signédlu je realizovano funkci nacti_ data. Vstupem
této funkce je poradi signalu a klasifikacni tiida. Ze zadaného vstupu je znam nazev
signalu. Z konkrétniho nazvu signalu jsou vybrany prvni dvé pismena, které odpo-
vidaji umisténi daného signalu ve slozkach. Realizovana funkce k adresati dat prida
vybranou slozku a otevie dany signal. Pro nacteni souboru CSV je pouzito knihovny
Pandas. Soubor CSV zpravidla obsahuje nékolik sloupcti, které reprezentuji mérené
svody EKG signalu. Nékteré soubory obsahuji pouze jeden svod, konkrétné se jedna
o analyzovany svod II. Je vybran druhy sloupec dat, ktery odpovida svodu II. V pri-
padeé, ze neni k dispozici vice svodovy zaznam je vybran prvni sloupec dat. Vystupem
této funkce je jiz pottebny EKG signal. Velkou motivaci je rozsirit vstupni dataset

znamych dat. Délka signalu neni pravidelnd a pohybuje se v rozsahu 14 az 60 sekund.
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Obr. 6.6: Uprava izolinie signalu, pomoci medigdnové filtrace

Vzorkovaci frekvence je 250 Hz, pocet hodnot signalu odpovida délce 3 500 vzorki
az 5 0000 vzorku. Je velice mélo pravdépodobné, ze v signalu bude pravé zachycen
vznik ¢i ukonceni paroxyzmalniho projevu arytmie. Divodem je kratké méreni EKG
s oznaCenim arytmie, paroxyzmalni arytmie trva do 48 hodin. Hlavni myslenkou je
dlouhé signaly rozdélit na kratsi s fixni délkou a takto rozsitit data. Klasifikator je
vyhodnocen na rozsitené trénovaci datové mnoziné, ovsem finalni klasifikace bere v
tuvahu vyhodnoceni jednotlivych segmenti. Je zaveden novy vektor sttihu, ktery je
stejné délky dle poctu rozsitenych signalii. Na pozicich, kdy je vybran novy signal,

je zapsana logickd jednicka (viz.Obr 6.7).

1 3500 5000
2| 15000 » 15000
3| 9000 10000
4 7500 10000

11001010
12345678

Obr. 6.7: Princip ukladani dat

Dalsi zpracovani je provedeno pomoci funkce zapis. Vstupem funkce je EKG
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signal, vektor stiihu signali, 2D pole signali, typ vyplnéni mezer pro kratsi signaly,
pozice pro zapis a délka novych signali. Vstupni signal je volan funkci pro filtraci a
je preveden na 1D list pro efektivni rozsiteni na pozadovanou délku. Signal je roz-
Siten priddanim pozadovaného poctu nul. Pozadavkem CNN je signdl s fixni délkou
vstupu. Vétsina realizaci pocita s velikosti signalu 5000 vzorki. Z tohoto duvodu
bude uvazovana pravé tato délka segmentu jako vychozi pro vytvoreni klasifika-
toru. Vstupni délka signalu je vydélena pozadovanou délkou pro CNN. Nasledné je
vysledek zaokrouhlen nahoru na celoc¢iselnou hodnotu N a vynésoben pozadovanou
délkou. Rozdil vypoctené hodnoty a vstupni délky je velikost rozsiteni signalu. Signél
je rozdélen na N segmentt, jednotlivé segmenty jsou ulozeny do 2D struktury dat.
Jestlize se jedna o prvni segment, na dané pozici vektoru stiihu je zapsana logicka
jednicka. Vystupem funkce jsou aktualizované polozky: 2D struktura ulozenych dat,

vektor stiihu a pozice zapisu.

6.3.4 Program

V prvni ¢asti programu jsou nacteny potrebné knihovny a funkce. Posléze je vytvo-
fena 2D struktura pro zapis signalii o potiebné délce k dalsimu zpracovani. Taktéz je
iniciovan vektor stfihu signélii a celo ¢iselnd hodnota pozice pro zapis do vytvorené
struktury. Nasleduji dva vnotené for cykly pfes vybrané klasifikac¢ni t¥idy a tréno-
vaci mnozinu. V jednotlivych cyklech jsou volany funkce pro nacteni, zpracovani a
zapis dat. Testovaci mnozina je vybrana stejnym zpusobem. Data, ktera vstupuji
do klasifikatoru jsou nalezité upravena. Jsou prevedeny do datového typu float32
a transformovany do tii rozmérné struktury. Zjednoduseny algoritmus realizace je
zobrazen na obrazku (viz.Obr 6.8).

Déle jsou vytvoreny tii vektory pro oznacend data. Jednd se o oznaceni pro
rozsitenou trénovaci, testovaci sadu a pro finalni vyhodnoceni testovaci sady bez
rozsiteni. Signaly s fibrilaci sini jsou zapsany jako hodnoty logickych nul. Flutter
sini je zapsan hodnotou logicka jednicka a sinusovy rytmus je zapsan hodnotou dva.
Oznacena data jsou v tridé klasifikatoru prevedena do one hot kodovani.

Vytvoreny klasifikator je zapsan jako tiida CINN s péti metodami. Pro kaz-
dou k - validaci je vytvoreny novy klasifikator, ktery je zapsan do nové dynamické
proménné klas 0 - klas K-1. Prvni metoda je inicializacni ___init __ | obsahuje
veskeré hyperparametry pro optimalizaci. Mezi tyto parametry patii poc¢ty neuronti
v plné propojenych vrstvach, velikost batche, pocet epoch. Do této metody jsou
zapsany vstupni data pro klasifikaci a evaluaci s jejich stitky. V této ¢asti je defi-
novana inicializace vah pomoci algoritmu Xavier. Dalsi metoda obsahuje vytvoreny
model klasifikatoru get_ model. CNN je slozena ze ¢tyrikrat se opakujicich bloki

slozenych z 1D konvoluéni vrstvy s aktivacni funkci leaky ReLu a max poolingové
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VEKTOR STRIHU 1D pole
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Obr. 6.8: Zjednoduseny algoritmus klasifikace

vrstvy s velikosti okna 3. Prvni konvoluéni vrstva obsahuje 3 filtry, velikost okna
37. Druha konvoluéni vrstva obsahuje 10 filtrti, velikost okna je 27. Rozmér okna
se s dalsim zpracovanim snizuje. V nasledujici konvoluc¢ni vrstvé je okno délky 10 a
posléze o rozsahu 6. Ve ¢tvrté max poolingové vrstvé je okno zménéno na velikost
2 z divodu vhodného rozsahu vystupniho signalu. Nasleduje vrstva flatten, ktera
vytvari priznakovy vektor. ANN obsahuje tfi plné propojené vrstvy s poc¢ty neuronu
10 a 5. Vystup posledni vrstvy urcuje pravdépodobnost zarazeni signalu do dané
tridy. Obsahuje 3 neurony s aktivacni funkci Softmax. Popis modelu je znazornén
(viz. Tab 6.2).

Vypocet chyby je dan pomoci kategorialni kiizové entropie. Optimalizacni funkci
je ADAM (viz. Kapitola 5.2) s krokem uceni p = 0.001. Parametr urcujici exponen-
cialni zapominani gradientu S1 = 0,4 a proménnd urcujici exponencialni zapominani
hybnosti 52 = 0,45. Velikost batche je 32, tedy navrzené siti je v kazdém kroku pred-
kladano 32 signali. Veskeré vahy jsou iniciovany zavedenym algoritmem Xavier.

V dalsi metodé se spousti uceni modelu train, kdy se méni vahy jednotlivych
neuronti. Modelu jsou predlozena trénovaci a testovaci data, oznacena one hot data,
velikost batche a pocet epoch. Po kazdé epose uceni je vypsana presnost a hodnota

ztratové funkce pro trénovaci a validacni data. Pro vypis uspésnosti klasifikace je
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St Ktivacni
vrstva poceo kernel | krok arkivach
filtra funkce
1D konvoluce 3 37 1 L ReLu
max pool - 3 3 -
1D konvoluce 10 27 1 L ReLu
. max pool 3 3 -
KODER - 1D CNN
1D konvoluce 10 16 1 L ReLu
max pool 2 2 -
1D konvoluce 10 6 1 L ReLu
max pool 2 2
vrstva flatten
vrstva pocet neuronti
ANN pln(:a propo‘?enz? 20 L ReLu
plné propojena 10 L ReLu
plné propojena 3 SoftMax

Tab. 6.2: 1IDCNN

zavedena evaluacni metoda test. Vystupem je tabulka pro urceni tispésnosti klasi-
fikace. Vysledna tabulka obsahuje presnost, senzitivitu, F-1 skére a pocet signéali
v jednotlivych tiidach. Z posledni hodnoty lze uréit jakym zptisobem klasifikdtor
vyhodnoti data vzhledem k rovnomérné zastoupené testovaci mnoziné. Dalsi me-
toda save slouzi k ulozeni architektury modelu ve formatu JSON a vah modelu
ve formatu H5. Posledni metodou je klasifikace classify, kdy po predlozeni testo-
vaci mnoziny klasifikator uréi pravdépodobnosti pritazeni segmentu do jednotlivych
klasifika¢nich ttid.

6.3.5 Skladani vystupu klasifikace segmentt signalu

Po ukonceni CNN klasifikace je znam vektor strihu, vysledek klasifikace jednotlivych
segmentii. Dalsim dilé¢im cilem je slozit jednotlivé klasifikované segmenty daného sig-
nalu a urcit spravné zarazeni do ttidy.

Vysledky z CNN metody klasifikace urcuji hodnotu pravdépodobnosti zarazeni pro
kazdou tridu. Je vybrana maximalni pravdépodobnost a na této pozici je zapsana lo-
gicka jednicka. Ostatnim klasifika¢nim tiiddm s mensi pravdépodobnosti je prifazena
logicka nula. Vysledky jsou transponovany, tak aby radek predstavoval klasifikacni
tridu a sloupec klasifikaci segmentu. Cyklus for vybere pozice signdlu z vektoru

sttihu a vytvori vektor s pozicemi nacitani nového signalu. Nasledné je urcen pocet
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jednotlivych segmentti(viz.Obr 6.9).

100 10 10

Obr. 6.9: Skladani segmentt

Néasleduji dva vnorené cykly pres vSechny radky, zde klasifikacni tiidy a pocty
nerozsitenych signalt. V kazdém cyklu je vybrana dana ¢ast radku, dle pozice a veli-
kosti segmentu pro dany vstupni signal. Pokud je signal zarazen pravé do této tridy,
bude se zde nachazet alespon jedna logicka jednicka. Pro danou klasifikac¢ni tridu je
zapsana suma logickych jednicek. Vysledny vektor klasifikaci je zpétné transponovan
tak, aby radek predstavoval vybrany signal. Findlni zafazeni do tfid je urc¢eno dle
nasledujicich pravidel. Jestlize je v segmentech klasifikovana alespon jedna fibrilace
sini a zaroven pocet klasifikovanych FIS presahuje pocet FLUT, signal je klasifiko-
van jako FIS. Podminkou pro klasifikaci flutteru sini je potieba, aby opét alespon
jeden signal byl klasifikovan jako flutter sini anebo pocet FLUT je alespon stejny
jako pocet FIS. Signal povazovan za sinusovy nesmi obsahovat ani jednu z arytmii

v zadnem ze segmenti.

FIS if FIS=0AFIS = FLUT
Flasifikace = ¢ FLUT 4f FLUT =0n FLUT == FIS
SIN if SIN=0ANFLUT =0AFIS5=0

Vysledky této realizace jsou zapsany v tabulce (viz. Tab 6.3). Vyhodou této
realizace je vyuziti veskerych segmentii signdlu. Pro klasifikaci je zohlednén cely
signal, nikoli jeho ¢ast. Dalsi vyhodou je rozsitfeni trénovaci mnoziny o potiebna

data k lepsi klasifikaci. Dale tento pristup vyhodnoceni zvysil senzitivitu klasifikace.

klas. tiida | presnost [%] | senzitivita [%] | F1 - skére [%] | podpora
FIS 64 69 66 93
FLUT 75 71 73 105
SIN 89 87 88 102

Tab. 6.3: Vysledky 1IDCNN - skladani segmentii

Pocatecni verze klasifikatoru definuje, ze vstupni signal musi obsahovat délku

5000 vzorki. Disledkem této podminky jsou kratsi signaly doplnény o logické nuly
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na pozadovanou délku. Velké mnozstvi dlouhych signalii je ofiznuto na délku pouze
5000 vzorki. U mnohych signali se jedna o zachovani pouze jedné tietiny informace.
Jak jiz bylo zminéno, je velice mélo pravdépodobné, ze v signalu bude praveé zachy-
cen vznik ¢i ukonceni paroxyzmélniho projevu arytmie. Pokud je vzato v dvahu
maximalni délka signalu 60 sekund, tedy 15000 vzorki, klasifikace vybranych 5 000
vzorkl plné postacuje pro urceni arytmie. Realizace je shodna s realizaci rozsite-
nou pouze zde chybi vektor sestfihu, nasledné skladani a vyhodnoceni segmentu.
Data jsou zapsana do 2D struktury dle signalti. Tato realizace 1D CNN dosahuje
ocekavanych vysledku (viz.Tab 6.4).

klas. tiida | presnost [%] | senzitivita [%] | F1 - skére [%] | podpora
FIS 73 81 7 100
FLUT 74 73 73 100
SIN 91 82 86 100

Tab. 6.4: Vysledky 1D CNN, pouze jeden segment

6.3.6 Kiasifikace signalti véetné rozsireni databaze o FLUT.

V pritbéhu prace byla ziskdna novda EKG data s zastoupenim flutteru. Tato nova
databaze obsahuje 12 000 zaznamt EKG s flutterem sini. Tyto signaly jsou kratsi,
respektive obsahuji vzdy 2500 vzorki. Z tohoto divodi jsou vSechny signaly ofezany
na tuto velikost. V pripadé, ze by tento krok nebyl proveden. Vysledek by nebyl va-
lidni vzhledem k realizaci navrzeného klasifikatoru. Podstatnym piiznakem by byla
délka signalti, zde rozsiteni sigalu o nuly. Z kazdé klasifikaéni skupiny jsou vybrany
veskeré signaly. Pro tuto préci je pouzito 10 000 signalt z kazdé klasifikacni t¥idy.
Signaly jsou rozdéleny v poméru 8:1:1. Tedy 80% dat tvoii signély pro trénovani,
10% signala je urceno pro validaci a spravné nastaveni modelu, posledni nezavisla
testovaci skupina je opét zastoupena v rozsahu 10 %. Testovaci signaly jsou pou-
Zity pro urceni presnosti bez vlivu na vtvoreni modelu. Rozsiteni databaze poskytlo
znacné zlepseni klasifikace (viz.Tab 6.5). Hyperparametry modelu byly nastaveny
experimentalné. Je vytvoren novy skript nezavilsetestovanimodelu, jehoz funkci
je nacteni pozadovaného klasifikatoru z ulozené architektury a vah. Vstupem jsou
nezavisla data, ktera nebyla soucasti uceni a validace modelu. Vystupem je vyhod-

noceni presnosti klasifikace modelu.
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klas. tiida | presnost [%] | senzitivita [%] | F1 - skére [%] | podpora

valida¢ni dataset

FIS 76 90 82 838

FLUT 94 84 89 1119

SIN 97 93 95 1043
testovaci dataset

FIS 78 88 83 887

FLUT 93 85 89 1088

SIN 96 93 95 1025

Tab. 6.5: Vysledky 1D CNN, rozsitené databaze

6.3.7 Optimalizace pomoci genetického algoritmu.

Pomoci genetického algoritmu (GA) jsou hledany optimélni parametry nastaveni
sité. GA je adaptivni heuristické vyhledévani, zalozeno na popula¢ni genetice[22].
Optimalizované hyperparametry sité jsou pocet epoch, pocty neuronii v plné pro-
pojenych vrstvach, krok uceni a parametry optimalizace ADAM. Cilem této optima-
lizace je maximalizovat kriterialni funkci. Geneticky algoritmus se sklada z vytvoreni
pocatecni populace. Populace predstavuje matici hodnot, kdy radky reprezentuji je-
dince. Jeden jedinec udava nastaveni modelu, sloupce v matici jsou jednotlivé para-
metry. Populace se sklada z 10 jedincii, kde hodnoty nejsou voleny nahodné, ale z
experimentalni znalosti modelu. Parametry poctu epoch a neuronti jsou celoc¢iselné.
Déle jsou parametry voleny tak, aby obsahovaly rozsah pro optimalizaci danych
parametri. Nastaveny pocet generaci je 40. Kriteridlni funkce je primérné F1 —
skére pro valida¢ni data CNN. Pro kazdy radek je stanovena hodnota funkce a za-
psana do vektoru. Nova populace je vytvorena pomoci selekce nejlepsich priznak.
Parametry jsou posléze kiizeny metodou crossover a dochazi k ndhodné mutaci hod-
not. Pro simulaci mutace jsou vytvoreny dvé funkce. Mutace po¢ti neuront v plné
propojenych vrstvach méni ndhodné hodnoty v rozsahu (-3,7), k mutaci dochézi s
pravdépodobnosti 20 %. Mutace parametru optimalizacni funkce ADAM dosahuje
malych ndhodnych zmén v rozsahu (-1,1). Dalsi funkei je kontrola parametru, kdy
v pripadé vytvoreni modelu s nevhodnymi parametry dojde ke korekci parametrii
s jistou mirou neurcitosti. Nové hyperparametry modelu budou ndhodné, ovsem v

rozsahu vhodném pro danou problematiku.

Takto je vytvorena nova populace, kterou nazyvame generace a opét vstupuje
do kriteridlni funkce. Diky optimaliza¢ni metodé GA byly upraveny paramtry CNN.
Vysledky optimalizované sité GA jsou zapsany (viz.Tab 6.6).

62



klas. tiida | presnost [%] | senzitivita [%] | F1 - skére [%] | podpora

valida¢ni dataset

FIS 89 85 87 1042

FLUT 87 93 90 940

SIN 96 95 95 1018
testovaci dataset

FIS 90 84 87 1081

FLUT 87 94 91 930

SIN 94 95 95 989

Tab. 6.6: Vysledky 1D CNN, rozsitena databaze, optimalizace GA

6.3.8 Kilasifikator s hlubsi CNN.

V ramci této prace byla navrzena nova daleko hlubsi architektura sité pro vhodnéjsi
vybér priznaku (viz.Tab 6.7). Tato CNN se sklada ze dvou konvolu¢nich vrstev a
max poolingt z divodu podvzorkovani vstupniho signdlu. Dale architektura sité
obsahuje 4 po sobé jdouci konvoluéni vrsty s 3 filtry velikosti 16. Nasleduje max
poolinogva vrstva s oknem velikosti dva. Posléze jsou zastoupeny opét 4 konvolucéni
vrsty s pocty filtrii 3 a velikosto okna 32. Opét nasleduje max poolingova vrstva. Déle
jsou obsazeny dalsi 4 konvoluc¢ni vrsty. Nasleduje vrstva flatten a plné propojena s
pocty neuronu 300 a na konci je obsazeny 3 neurony s aktivac¢ni funkci softmax.
Tato hlubsi a sofistikovanéjsi CNN dosahuje velice vybornych vyseledki(viz. Tab

6.8). Ovsem pro zpracovani této problematiky se ukdzala jako vhodnéjsi méléi CNN.

6.4 \Vyuziti realizovaného 1D CNN klasifikatoru pro
jiné arytmie
Pro teseni problematiky detekce arytmii se zda jako vhodnéjsi pouzit vice modelu pro

detekci jednotlivych arytmii nez jeden rozsahly model. Nasledné vystupy klasifikace

modult mohou slouzit k zarazeni do tid pomoci ANN.

6.4.1 Kilasifikace RBBB, LBBB a PVC

V databdzi UBMI se nachézi velké mnozstvi signal@t s Blokddou pravého Tawarova
raménka (RBBB), Blokddou levého Tawarova raménka (LBBB)
Hyperparametry architektury klasifikatoru pro detekci RBBB, LBBB, které byly

optimalizovany jsou nasledujici. Pocet klasifikac¢nich t¥id je roven 2, pro uc¢eni modelu
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pocet | pocet aktivacni
vrstva kernel
vrstev | filtri funkce
1D konvoluce 1 3 37 LeakyRelu
1D konvoluce 1 8 27 LeakyRelu
max pooling 1 - 2 -
1D konvoluce 4 3 16 LeakyRelu
max pooling 1 - 2 -
1D konvoluce 4 3 32 LeakyRelu
max pooling 1 - 2 -
1D konvoluce 4 3 64 LeakyRelu
max pooling 1 - 2 -
flatten - - - -
ANN pocet pocet i i
vrstev | neuront
plné propojena 1 300 - LeakyRelu
plné propojena 1 3 - SoftMax

Tab. 6.7: 1D CNN, hlubsi architektura

valida¢ni dataset
klas. tiida | presnost [%] | senzitivita [%] | F - skére [%] | podpora
FIS 78 87 82 905
FLUT 89 85 87 1044
SIN 97 92 95 1051
testovaci dataset
FIS 83 86 84 964
FLUT 88 88 88 1001
SIN 97 94 95 1035

Tab. 6.8: Vysledky 1D CNN, rozsitené databaze a hlubsi CNN
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presnosti pro tyto arytmie (viz.Tab 6.9) a (Tab 6.10).

je vyuzito 10 epoch. V plné propojenych vrstvach se nachazi 30, 10 a 2 neurony.
Parametr pro uceni 1 = 0.4 a 52 = 0.5. V realizaci klasifikitoru RBBB, LBBB a
PVC jsou zménény parametry poc¢tu epoch = 7, po¢tu neuronii v plné propojenych
vrstvach, zde 30, 10 a 2 neuronii. Navrzena CNN z predchoziho zpracovani dosahuje




klas. tiida | presnost [%] | senzitivita [%] | F1 - skére [%] | podpora
RBBB 58 71 64 330
LBBB 83 67 75 495
pPVC 71 76 73 375

Tab. 6.9: Vysledky 1D CNN (RBBB, LBBB, PVC)

klas. t¥ida | presnost [%] | senzitivita [%)] | F - skére [%)]
RBBB 87 78 82
LBBB 80 88 84

Tab. 6.10: Vysledky 1D CNN (RBBB, LBBB)

6.4.2 Kilasifikace infarktu myokardu, projev srdecni ischemie a

sinusového rytmu

Cilem je klasifikovat EKG signdly, které indikuji infarkt myokardu (MI). Jedna
se o zmény urovné ST useku, jako je elevaci ¢i depresi. Dalsimi priznaky MI je
zména morfologie QRS komplexu a T viny. Dalsi klasifikac¢ni skupinu tvori zména
morfologie STT tseku (STCHNG). Jedna se o projev ischémie myokardu. Signaly je
velice obtizne rozlisit z divodi jejich podobnosti. Vyhodou je velké mnozstvi signéali
s touto poruchou morfologie. Testovaci mnozina je zastoupena rovnomeérné a pro
kazdou testovaci klasifikac¢ni tf¥idu je vybrano 500 signali. Tato metoda dosahuje
F-1 skore 73 % (viz. Tab. 6.11).

klas. tr¥ida

presnost [%]

senzitivita [%)

F1 - skére [%]

STCHNG

74

73

73

MI

72

74

73

Tab. 6.11: Vysledky 1D CNN (STCHNG, MI)

6.4.3 Kilasifikace bradykardie, tachykardie a sinusového rytmu

Bradykardie (BRADY) je oznacovana za zpomaleni srde¢ni frekvece pod 60 tepu za
minutu. Opakem bradykardie je pravé tachykardie (TACHY). Jedna se o zvySeni
tepové frekvence nad 100 tepti za minutu. Vysledky jsou vyhodnoceny v nasledujici
tabulce(viz. Tab. 6.12).
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klas. t¥ida | presnost [%] | senzitivita [%] | F1 - skére [%] | podpora

BRADY 97 97 97 400

TACHY 98 91 94 400
SIN 90 96 93 400

Tab. 6.12: Vysledky klasifikace 1D CNN (BRADY, TACHY a SIN)

6.5 Diskuze vysledku

Zlepseni klasifikace obtizné diferencovatelnych arytmii je v soucasné dobé vyzvou
mnoha studii a instituci. Tato konkrétni problematika nelze srovnavat s mnohymi
studiemi zamérenymi na klasifikaci srde¢nich arytmii. Zaznamy EKG vyuzity v této
praci obsahuji data z riznych pracovist a rozdilnych osob. Ve vétsiné dostupnych
studii zameérujici se na tuto problematiku jsou vzaty v tvahu holterovské signaly,
které jsou rozdéleny na kratsi segmenty. Toto rozdéleni dat neni optimalni, jelikoz
trénovaci, validacni a testovaci sady dat pochazi od stejnych pacientii a jsou témeér
shodné. Variabilita dat je v tomto piipadé klicova. Studie [23] pouziva data z da-
tabazi MIT - BIH AFDB a MIT-BIH MITDB. Signaly pro klasifikaci jsou tvoreny
rozdélenim dlouhych 10 hodinovych signali nékolika osob. Klasifikovano je do ttid
AFIB, FLUT a SIN, prumérn4 presnost klasifikace ACC = 98%. Dalsi studie [24] do-
sahuje prumérné F1- skore 94.6 %, kde je pouzito 23 dlouhodobych EKG signali pro
detekci flutteru sini. O rozdilnosti problematiky vypovidaji i pribéhy uceni modelti
(viz.Obr 6.10) a (viz.Obr 6.11) .
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Obr. 6.10: pribéh uceni modelu, dle studie [24]

Vzhledem k rozdilnosti problematiky této prace a studii uvedenych vyse dosahuji
vytvorené klasifikatory obdobnych vysledkt. Klasifikator 1D CNN s méléi architek-
turou dosahuje prumérné presnosti F1 — skore 91 % a klasifikdator 1D CNN s hlubsi
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Obr. 6.11: prubéh uceni vlastniho modelu 1D CNN s optimalizaci GA

architekturou dosahuje globélni F1 - skore 89 %.
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Zaveér

V této diplomové praci byly popsany obtizné diferencovatelné arytmie fibrilace sini
a flutter sini. Posléze byla vypracovana reSerse metod klasifikace, véetné popisu
klasifikatoru hlubokého uceni vhodnych pro tuto problematiku. Metoda klasifikace
pomoci spektrogramu a zarovnanych EKG segmentt dava z hlediska realizace CNN
velky smysl, bohuzel se ukazala jako neprilis i¢inna. Pro klasifikaci FIS, FLUT a
SIN bylo realizovano nékolik pristupt klasifikace. Nejlepsich vysledki dosahuji kla-
sifikdtory 1D CNN. Celkem bylo 30000 signali rozdéleno do trénovacich, validac¢nich
a testovacich datovych sad v poméru 8:1:1. Hluboky model CNN dosahl F1 skore
0,84, 0,88 a 0,95 pro FIS, FLUT a SIN. Mélky model CNN optimalizovany pomoci
GA doséhl skére F1 0,87, 0,91 a 0,95 pro FIS, FLUT a SIN. Optimalizace hyper-
parametri modelu bylo dosazeno experimentalné. Nasledné dle znalosti vhodnych
parametri byl sestaven geneticky algoritmus pro dalsi optimalizaci hyperparame-
tri modelu. Vyznamného zlepseni klasifikace bylo docileno pridanim dat z databéaze
MDT. Navrhovany model je ispésny v klasifikaci bézné chybné klasifikovanych FIS a
FLUT. Navzdory jednodussi architekture dosahuje mélka CNN lepsich vysledkt nez
hluboka CNN. Navrzeny model byl také pouzity pro klasifikaci dalsich typt arytmii
(LBBB, RBBB, PVC, MI, STCHNT, BRADY, TACHY) bez specifické optimalizace

a bylo dosazeno mirné horsich vysledka.
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