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ABSTRAKT 
Tato bakalářská práce se věnuje problematice detekce poruch srdečního rytmu ze sig­
nálů EKG a akcelerometru s využitím strojového učení. Nejprve byla provedena analýza 
možností detekce poruch srdečního rytmu z těchto signálů pomocí teoretické rešerše. V 
další části byla navržena metodika pro detekci dvou poruch rytmu: nepřiměřené sinusové 
tachykardie a chronotropní inkompetence. Metodika byla dodatečně doplněna adaptivní 
filtrací EKG signálu pomocí signálu akcelerometru. Ve třeti částí práce byla vytvořena 
databáze vzorků pro trénování modelů strojového učení navržených v metodice. Další 
část obsahovala popis a realizaci modelů. V páté části práce byla v programovacím ja­
zyce Python vytvořena aplikace pro detekci poruch srdečního rytmu pomocí navržené 
metodiky. Nakonec byla provedena diskuze a evaluace výsledků. 

KLÍČOVÁ SLOVA 
Poruchy srdečního rytmu, EKG signál, signál akcelerometru, adaptivní filtrace, skrytý 
Markovův model, LSTM neuronová síť, strojové učeni, srdeční frekvence, Python, holter, 
Vivalink. 

ABSTRACT 
This bachelor's thesis addresses the issue of detecting heart rhythm disorders from EKG 
and accelerometer signals using machine learning. First, an analysis of the possibilities 
for detecting heart rhythm disorders from these signals was conducted through a theo­
retical review. In the next part, a methodology was proposed for detecting two rhythm 
disorders: inappropriate sinus tachycardia and chronotropic incompetence. The method­
ology was further supplemented with adaptive filtering of EKG signals using signals from 
the accelerometer. In the third part of the thesis, a database of samples was created 
for training machine learning models proposed in the methodology. The next section in­
cluded the description and implementation of the models. In the fifth part of the thesis, 
an application for detecting heart rhythm disorders using the proposed methodology was 
developed in the Python programming language. Finally, a discussion and evaluation of 
the results were conducted. 

KEYWORDS 
Heart rhythm disorders, ECG signal, accelerometer signal, adaptive filtering, hidden 
Markov model, LSTM neural network, machine learning, heart rate, Python, holter, 
Vivalink. 
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Úvod 
V současné době se zvyšující se dos tupnos t í nosi telných technologií a mon i to rů bio-

fyzikálních signálů z člověka se nabízí nové možnos t i pro moni torování a diagnostiku 

zdravotních s tavů. Tato práce se zabývá p r ů z k u m e m a analýzou vztahu mezi elek-

trokardiografickými ( E K G ) daty a daty získanými z akcelerometrů, se zaměřen ím 

na detekci poruch srdečního rytmu. 

Hlavním s tanoveným cílem t é t o práce je zkoumat, jak lze kombinovat E K G a 

akcelerometr ická data pro identifikaci specifických poruch srdečního rytmu, jako 

jsou nepř iměřená sinusová tachykardie a chronot ropní inkompetence. Kromě toho 

se práce věnuje využi t í akcelerometrických dat pro zlepšení kvality E K G záznamů 

pros t ředn ic tv ím adap t ivn í filtrace ar tefaktů . 

Metodologický p ř í s tup zahrnuje podrobnou analýzu E K G a akcelerometr ických 

signálů, včetně s tat is t ické analýzy, a využívá pokročilé metody strojového učení, 

zejména neuronových sítí, pro analýzu vz tahů mezi o b ě m a typy dat. K dosažení 

těch to cílů byla navržena inovativní metodika pro analýzu a zpracování těch to sig­

nálů, p ř ip ravena specifická da tabáze , pomocí k teré byly následně t rénovány navržené 

modely, realizován a o tes tován filtr, k te rý filtruje E K G pouze pomocí signálu z ak­

celerometrů. N a základe všech metodologických p o s t u p ů byl vytvořen program v 

programovacím jazyce Python. N a konci práce byla provedená evaluace výsledků a 

diskuze. 
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1 Detekce poruch srdečního rytmu z EKG 
dat ve vztahu k akcelerometrickým datům 

V oblasti detekce poruch rytmu z E K G dat s využ i t ím akcelerometru lze identifi­

kovat dva hlavní přís tupy. P r v n í z nich spočívá v analýze kombinace těchto dvou 

t y p ů signálů, což umožňuje detekovat stavy, jako je např ík lad apnoe[l]. Tato práce 

se zaměřuje na inovativní aplikaci t é t o kombinace v detekci nepř iměřené sinusové 

tachykardie a chronot ropní inkompetence, oblast í , kde dosud chybí dos ta tečný vý­

zkum integrace těchto signálů. D r u h ý m p ř í s t u p e m je adap t ivn í filtrace pohybových 

ar te fak tů v E K G datech pomocí informací z akcelerometru. Cílem t é to práce je 

propojit oba tyto p ř í s tupy a prozkoumat jejich synergetický potenciá l v kontextu 

vybraných kardiovaskulárních symptomů . 

1.1 Symptomy které je možné detekovat z kombinace 

EKG a akcelerometrických dat 

1.1.1 Nepřiměřená sinusová tachykardie 

Nepř iměřená sinusová tachykardie je definovaná jako zvýšená srdeční frekvence vyšší 

než 100 t e p ů za minutu v kl idu nebo př i min imáln í námaze , k t e r á je neadekvá tn í 

úrovni aktivi ty nebo stresu, a je detekovaná u těch, k teř í m á související symptomy [3], [5]. 

Z definice vyplývá, že detekce tohoto stavu by mohla být možná , pokud by bylo 

možné extrahovat úroveň aktivity subjektu ze signálu akcelerometru a porovnat j i s 

frekvencí srdečního rytmu určenou z E K G . 

Typické symptomy nepř iměřené sinusové tachykardie zahrnují : dusnost při menší 

akt iv i tě , pocit bušení srdce, závra tě , bolest na hrudi a únava. P r ů m ě r n á srdeční 

frekvence z 24hodinového záznamu je více než 90 za minutu. Klidové srdeční frek­

vence jsou často v normálních rozmezích. Epidemiologická data jsou velmi omezená. 

Výskyt v populaci se tak pohybuje mezi 1.16 % ze s tudi í s 604 subjekty[7] a 4.98 % 

ze s tudi í s 1265 subjekty[8]. Tento stav se převážně projevuje u mladých žen[6]. 

Existuje široké spektrum sekundárních příčin sinusové tachykardie, k te ré by měly 

být vyloučené pro správné diagnostikování, mezi k te ré pa t ř í : úzkost , anémie, sní­

žený objem tekutin, horečky, plieni embólie, srdeční selhání, sepse či působení léků. 

Srdeční frekvence při nepř iměřené sinusové tachykardii není n u t n ě trvale zvýšena. 

Významné zvýšení frekvence nas tává při menší akt iv i tě a změnách polohy, někdy 

může nastat z neznámých důvodů[3]. N a rozdíl od náhlého začá tku u fokální sinové 

tachykardie, zvýšení srdeční frekvence při nepř iměřené sinusové tachykardii obvykle 

19 
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Obr. 1.1: Schema definici nepř iměřené sinusové tachykardie. 

p rob íhá pos tupně , zvýší se b ě h e m 30 sekund až několika minut [6]. K r o m ě výše zmí­

něných s y m p t o m ů byly také popsány komorbidity, k teré výrazně zhoršují kvali tu 

života. Nejčastější komorbidity jsou deprese (25,6 %) a úzkosti (24,6 %)[4]. Kvůli 

stejné morfologii E K G s fyziologickou sinusovou tachykard i í je detekování nepř imě­

řené sinusové tachykardie založené na j edné p roměnné : srdeční frekvenci[3]. Evaluace 

syndromu obvykle zahrnuje holterovské moni torování a zátěžový test [3]. Mez i cíle 

t é t o práce p a t ř í pokus o sjednocení hol terovského moni torovaní a zátěžového testu 

do jednoho měření . 

1.1.2 Chronotropní inkompetence 

Chrono t ropn í inkompetence, původně označovaná jako "nepřiměřená bradykardie"[9], 

je symptom a stav, kdy dochází k nedos ta t ečnému zvýšení srdeční frekvence v reakci 

na zvýšenou fyzickou n á m a h u a metabol ické požadavky[10]. Chrono t ropn í inkom­

petence je typická pro pacienty s vrozenou vadou srdeční a t aké může bý t projevem 

ischemické choroby srdeční [10]. 

Kval i ta života je v ý z n a m n ě ovl ivněna schopnost í vykonávat fyzickou p rác i f l l ] , 

k te rá je umožněna zvýšením př í jmu kyslíku[12]. U zdravých osob se b ě h e m inten­

zivního aerobního cvičení pří jem kyslíku zvyšuje přibližné čtyřnásobně[12]. Tento 

nárůs t je výsledkem 2,2-násobného zvýšení srdeční frekvence, 1,3-násobného navý­

šení objemu srdečního výdeje a 1,5-násobného zvýšení rozdílu v obsahu kyslíku mezi 

ar ter iá ln í a žilní krví[12]. Z toho vyplývá, že nej významnějš ím faktorem pro dlouho­

dobou aerobní výkonnost je zvýšení srdeční frekvence[13]. Proto není překvapující, 

že chronot ropní inkompetence může být p r imárn í př íč inou nebo v ý z n a m n ý m fak-
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torem v př ípadě vážné intolerance k fyzické práci [14]. Kvůli absenci konzis tentní 

metodologie pro s tanovení chronot ropní inkompetence různé zdroje uvádí různou 

prevalenci tohoto stavu mezi subjekty. V hodnocení více než 1500 pac ien tů s chro­

no t ropn í inkompetencí , k teř í byl i odkázán i na implantaci kard ios t imulá toru , vedlo 

použi t í pě t i různých definic chronot ropní inkompetence k prevalenci od 34 % do 87 

% [17]. Chrono t ropn í inkompetence byla nejčastěji diagnost ikována, když srdeční 

frekvence nesplnila n á h o d n ě s tanovené procento (bud 85 %, 80 % nebo méně často 

70 %) z A P M H R (Věkem předpovězená max imáln í tepová frekvence) získané bě­

hem pos tupného dynamického cvičebního testu[14]. V rámci t é to práce a zkouma­

ných signálů by bylo možné detekovat chronot ropní inkompetencí z hodnot srdeční 

frekvence, určených ze signálu E K G , a úrovně zátěže subjektu, určené ze signálu 

akcelerometru. 

Nej sofistikovanější rovnice pro s tanovení chronot ropní inkompitence byla navrh­

nuta Wilkkofem a kol. [15] 

A M P r r R (220 - vek-H RkHdové)x (MET S k H d o v é - l ) 
AM ť n K = M Í C 1 T g 7\ h n K k l i d o v é ( L I J 

\MtLl b pikové — J-J 

Pro tože v rovnici od Wilkkofa a kol. je použ i t á hodnota spo t řeby kyslíku ( M E T S ) , 

pro účely t é to práci bude lepší použí t rovnici navrhnutou Gula t i a kol.,[16] 

AMPHR = 206 - 0.88 x vek (1.2) 

a rovnici navrhnutou Brawnerem a kol. [18], pro pacienty s koronárn ími srdečními 

nemocemi, k teř í užívají terapii s /3-adrenergními blokátory. 

AMPHR = 164 - 0.7 x vek (1.3) 

Pro účely t é t o práce bude jako p r á h pro stanovení chronot ropní inkompetence sta­

noven 80 % A M P H R . 

1.2 Využití akcelerometrických dat pro zlepšení kva­

lity EKG záznamů: Adaptivní filtrace pohybových 

artefaktů 

Pohybový artefakt předs tavuje typ interferenčního šumu, k te rý je začleněn do elek­

trokardiogramu ( E K G ) v důsledku pohybu elektrody E K G . Konkré tně jde o situaci 

kdy pohyb elektrody indukuje deformace v oblasti kůže v mís tě umís těn í elektrody, 

což sekundárně vyvolává změny v elektrických charakter i s t ikách t é t o oblasti kůže. 

Tyto změny se následně projevují v záznamu E K G jako pohybový artefakt. Tento 
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Obr. 1.2: Koncep tuá ln i struktura adap t ivn ího filtračního systému[19] 

artefakt může v E K G vytváře t signály s velkou amplitudou, k teré mohou př ipomí­

nat P, Q R S a T vlny. Je běžný zejména při a m b u l a n t n í m moni torování a zátěžovém 

testu. Z klinického hlediska může pohybový artefakt vést k chybné diagnóze a ná­

sledně i ke zpožděným nebo n e v h o d n ý m r ozhodnu t ím o léčbě. [19] 

Existuje ř a d a metod používaných pro ods t r aněn í pohybových ar te fak tů v E K G , nej-

běžnější z nich jsou popsané v tabulce A . l (viz pří lohu k práci ) . K a ž d á metoda m á 

svoje nevýhody. V posledních letech se adap t ivn í filtrace stala klíčovou metodou pro 

zpracování a analýzu E K G signálů[20]. Adap t ivn í filtr p ředs tavuje sofistikovaný typ 

filtru, vyznačující se použ i t ím adap t ivn ího algoritmu pro př izpůsobení svých para­

m e t r ů a struktury, k te rý reaguje na proměnlivost okolního pros t ředí . Ačkoli jeho 

základní struktura zůs tává stabilní , klíčem k jeho účinnost i jsou časově proměnlivé 

koeficienty. T y jsou p růběžně upravovány a d a p t i v n í m algoritmem tak, aby se auto­

maticky a plynule př izpůsobovaly ak tuá ln ím charak te r i s t ikám signálu, čímž zajišťují 

op t imáln í odezvu. Největším př ínosem adap t ivn ího filtru je schopnost efektivně ope­

rovat v n e z n á m é m pros t řed í a př izpůsobovat se p roměnl ivým vlastnostem vs tupních 

signálů. Díky a d a p t i v n í m filtrům lze efektivně minimalizovat pohybové artefakty a z 

šumu vyčlenit uži tečné informace. Klíčovým principem adap t ivn ího filtru je využit í 

adap t ivn ího algoritmu spolu s t ransverzá ln ím filtrem pro i te ra t ivní upravování para­

m e t r ů filtru a provádění dynamického filtrování proměnl ivých signálů. [19] Obrázek 

1.2 znázorňuje strukturu sys tému s adap t i vn ím filtrem. Tento sys tém zahrnuje dva 

vs tupn í signály. P r v n í m je původn í vstup r , k te rý obsahuje efektivní E K G signál s 

a šumový signál UQ. D r u h ý m je referenční vstup x, k te rý není korelován se signálem 

s. Referenční signál x je veden do filtru, kde dochází k úpravě jeho vah, aby byl 

získán výs tupn í signál y. Chybový signál e adap t ivn ího filtračního sys tému lze pak 

formulovat pomocí efektivního E K G signálu s, šumového signálu UQ a výs tupn ího 

signálu filtru y následujícím způsobem: 

e = s + n 0 - y (1.4) 
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Obr. 1.3: blokové schéma struktury filtru založeného na a d a p t i v n í m algoritmu 

Výkon nebo energie tohoto signálu je v y p o č í t á n a u m o c n ě n í m rovnice 1.4 

e2 = {s + n 0 - yf = (s + n0)2 - 2y(s + n 0 ) + y2 = (n 0 - yf + s2 + 2sn0 - 2ys (1.5) 

Vzhledem k tomu, že signál s a š u m UQ nejsou korelované, s t řední kvadra t ická chyba 

(MSE) se rovná: 

Adap t ivn í filtr typu L M S (Least mean squares) extrahuje signál nebo eliminuje šum 

i tera t ivní minimalizací s t řední kvadrat ické chyby (MSE) mezi p ů v o d n í m a referenč­

n ím vstupem. Je t ř eba max imá lně pot lač i t š u m v p ů v o d n í m signálu, aby hodnota 

E[e2} dosáhla minima, zároveň musí být zachována co nej vyšší energie účinného sig­

nálu E K G . V t é t o práci bude využi to modifikace adap t ivn ího filtru L M S . F i l t r typu 

B L M S (Block Least Mean Square), neboli Blokový algoritmus nejmenších čtverců, 

prokázal vyšší účinnost než L M S [19]. 

N a obrázku 1.3 je znázorněno blokové schéma struktury filtru založeného na 

a d a p t i v n í m algoritmu B L M S . Jako původn í vstup je použi t elektrokardiografický 

signál r , k t e rý obsahuje pohybové artefakty n 0 a účinný E K G signál s. Jako re­

ferenční signál x bude použi t signál získaný z t ř íosého akcelerometru. Koeficient 

filtrace j e w a výs tup adap t ivn ího filtru je y(n) = xwT. N a rozdíl od koeficientů fil­

t ru t rad ičn ího algoritmu L M S , kde jsou koeficienty p řepoč í t ány a aktual izovány pro 

každý vzorek signálu, algoritmus B L M S aktualizuje váhové koeficienty po blocích. 

Implementace adap t ivn ího algoritmu filtrace E K G signálu na základě B L M S obnáší 

následující kroky: 

• Nastavování p a r a m e t r ů : L je délka bloku, \i je velikost kroku. 

• Inicializace: vektor vah je inicializován, w(0) = 0. 

• Výpočet : N a rozdíl od klasického L M S algoritmu, kde se úp ravy provádějí po 

každém jednot l ivém vzorku, v algoritmu B L M S se úp ravy váhových koefici­

en tů filtrů aplikují po blocích dat. Po zpracování každého bloku se tak váhové 

BLMS[19] 

E[e2] = E[(n0 - y)2} + E[s2] 
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koeficienty aktual izuj í h romadně , což znamená , že se adaptace neodehrává pro 

každý vzorek zvlášť, ale pro skupinu vzorků v bloku. T í m t o způsobem se vá­

hové koeficienty filtrů pos tupně upravuj í od jednoho bloku k dalšímu. Vektor 

váhových koeficientů se aktualizuje z bloku na blok následujícím způsobem: 

L - l 

w(k + 1) = w(k) + fi J2 x(kL + i)e(kL + i) (1.7) 
i=0 

V ý z n a m n ý m rysem blokového algoritmu B L M S je kombinace následujících od­

h a d ů gradientn ího vektoru ve svém návrhu . 

1 L-l 
V(Jfe) = — £ > ( * ; £ + i)e(JfeL + i ) (1.8) 

L i=0 

Algoritmus B L M S lze zapsat jako následující rovnici podle rovnice (1.8) 

w(k + 1) = w(k) - \tB • V(Jfe) (1.9) 

\IB = L-II (1.10) 

Hb lze považovat za efektivní velikost kroku algoritmu B L M S . Ak tuá ln í chybový 

signál e lze vypoč í t a t podle vstupu, 

e(kL + i) =r(kL + i) - y(kL + i) (1.11) 

kde r(kL + i) je původn í E K G signál zarušený pohybovými artefakty a y(kL + i) 

je filtrovaný výs tupn í signál v n = k L + i, daný jako 

y(kL + i) = wT (k)x(kL + i) (1.12) 

Výše uvedené kroky se mají opakovat pro každou iteraci. V práci D . Berwal a 

kol. byl poče t i terací s tanovený jako délka vs tupn ího signálu[19]. 
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2 Metodika pro analýzu vztahu EKG a ak-
celerometrického signálu 

2.1 Korelační analýza mezi šumení v EKG a akcele-

rometrickými daty 

Korelace slouží k určení míry závislosti mezi dvěma p roměnnými . Korelační koefi­

cient je měř í tkem pro kvantifikaci t é t o míry závislosti p roměnných . Obvykle se v 

aplikacích používají dva typy korelačních koeficientů, a to Pea r sonův a Spearma-

nův korelační koeficient.[21] Hodnoty korelačního koeficientu se pohybuj í v rozmezí 

od -1 do +1. Korelační koeficient +1 naznačuje , že dvě p roměnné jsou dokonale 

závislé k l adným (l ineárním) způsobem, za t ímco korelační koeficient -1 ukazuje, že 

dvě p roměnné jsou dokonale spojeny nega t ivn ím (l ineárním) způsobem. Korelační 

koeficient nula naopak naznačuje , že mezi zkoumanými p roměnnými neexistuje line­

árn í vztah. Př ík lady těch to závislostí jsou znázorněny na obrázku 2.1. [22] Korelační 

ana lýza obvykle začíná vy tvořen ím bodového grafu, kde jedna p r o m ě n n á je reprezen­

tována na ose X a d r u h á na ose Y , aby bylo možné vizuálně posoudit povahu jejich 

vztahu[22]. Výhodou bodového grafu je, že je j ednoduchý na vytvoření , n e m á ma­

temat ický charakter a není ovlivněn p ř ípadnými ex t rémními hodnotami v datech. 

Také n á m okamži tě ukáže, zda jsou v datech odlehlé hodnoty, nebo zda je vztah 

mezi p roměnnými skutečně nel ineární nebo ne zcela lineární. Obvykle se skrz body 

na bodovém grafu vede čára, aby se určila linearita vztahu. Tato čára se nazývá re­

gresní čá ra nebo čára nejmenších čtverců, protože je u rčena tak, aby součet č tverců 

vzdálenost í všech da tových b o d ů od čáry byl co nejnižší[22]. Nevýhodou bodového 

grafu je, že n á m neposkytne jednu konkré tn í hodnotu, k t e r á by n á m pomohla pocho­

pit, zda mezi zkoumanými p roměnnými existuje korelace, a proto je n u t n é přejít k 

dalš ímu kroku a vypoč í t a t korelační koeficient. Pro výpočet Pearsonova korelačního 

koeficientu musí být splněny t ř i p ředpoklady: 

• Vztah mezi p roměnnými je l ineární. 

• P r o m ě n n é jsou nezávislé jedna na druhé . 

• P r o m ě n n é mají normáln í rozdělení. 

Pro výpočet Pearsonova korelačního koeficientu se d á použí t následující vzorec: 

Kde n je poče t vzorků, x je hodnota p rvn í p roměnné a y je hodnota d ruhé p roměnné . 

Výzkumný t ý m vedený D . K . Hanem provedl korelační ana lýzu mezi pohybovým 

š u m e m v E K G signálu a signálem z akcelerometru[23]. Ana lýza zahrnovala 13 t y p ů 

R 
n ( £ X Y ) - ( £ X ) ( £ Y ) 

>J[nE^2-(EX?}[nEľ2- ( E Y f \ 
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Obr. 2.1: Spektrum pro interpretaci korelačního koeficientu[22] 

pohybů , včetně běhu, chůze, sezení, ležení a dalších. Metodologie analýzy využívala 

výpočet velikosti signálového vektoru ( S V M ) , k te rý se poč í t á jako euklidovská norma 

podle následujícího vzorce[24], 

SVM = ^x2 + y2 + z2 (2.2) 

kde x, y a z jsou komponenty signálu akcelerometru odpovídající j edno t l ivým osám. 

Transformace původn ího t ro j rozměrného signálu z akcelerometru na S V M umožňuje 

minimalizovat ro tační složku signálu[24]. Výsledky t é t o analýzy jsou znázorněny na 

obrázcích 2.2 a 2.3. Hodnoty korelačních koeficientů byly 0,7168 při dýchání a 0,9213 

bez dýchání . By lo zjištěno, že vyšší úroveň tělesné aktivi ty vedla k zesílení akcelerace 

a větší variabil i tě základní linie E K G signálu. Pře rušen í dýchání mělo za následek 

zvýšení hodnoty korelačního koeficientu. By lo to způsobeno t ím, že vrchol R ve sig-

Obr. 2.2: Korelační ana lýza E K G sig­

nálu a signálu z akcelerometru. S 

dýcháním. [23] 

Obr. 2.3: Korelační ana lýza E K G sig­

nálu a signálu z akcelerometru. Bez 

dýchání . [23] 

nálu E K G nebyl ovlivněn dýcháním, na rozdíl od fluktuace základní linie způsobené 

pohybem subjektu[23]. V t é t o práci by mohla být korelační analýza využ i ta pro ur­

čení okamži tých hodnot úrovně rušení E K G signálu, k teré je způsobeno pohybem 

pacienta, a nikoli j inými zdroji rušení . 
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2.2 Umělé neuronové sítě pro analýzu signálů 

Stručně řečeno, umělé neuronové sítě jsou inspirovány spojením neuronů a struktu­

rami, k te ré se nacházejí v l idském mozku. Umělé neuronové sítě se skládají z vs tupn í 

vrstvy, několika skrytých vrstev a výs tupn í vrstvy (viz obr. 2.4). K a ž d á vrstva obsa­

huje několik umělých neuronů, k teré jsou typicky propojeny s neurony v další vrs tvě 

(toto se obvykle označuje jako dop ředná síť) p ros t ředn ic tv ím tzv. vah, k teré napo­

dobují axony a dendrity spojující mozkové buňky. Počet neuronů ve vs tupn í vrs tvě 

je obvykle stejný jako počet vs tupních a t r i bu tů , za t ímco počet neuronů ve výs tupn í 

vrs tvě je obvykle roven p o č t u t ř íd v p ř ípadě problému klasifikace, např ík lad zdravých 

a nemocných pacientů . Zvýšením p o č t u skrytých vrstev a neuronů v každé skryté 

vrs tvě síť získává větší schopnost řešit složitější nel ineární problémy. Nicméně síť se 

s tává složitější na optimalizaci a trénink[25]. Umělé neuronové sítě s mnoha skry­

tými vrstvami se obvykle označují jako hluboké neuronové sítě. Různé specializované 

architektury neuronových sítí již byly pro aplikaci v medicíně vyvinuty. V poslední 

době začaly modely založené na h lubokém učení překonávat t rad ičn í metody stro­

jového učení v široké škále úloh a někdy dokonce převyšují i výkony člověka. Mez i 

př ík lady pa t ř í rekuren tn í neuronové sítě, včetně neuronových sítí s dlouhou krá t ­

kodobou p a m ě t í ( L S T M ) , k te ré jsou ideální pro zpracování sekvenčních časových 

dat. Naopak konvoluční neuronové sítě se osvědčily jako výkonný nás t ro j pro složité 

úlohy zpracování signálů a obrazů, jako je např ík lad au tomat ické s tanovení stadia 

nádoru na základě obrazových dat.[26] 

Umělé neuronové sítě lze kategorizovat do t ř í základních typů . P r v n í m je učení s 

uči telem (supervised learning), k te ré vyžaduje p ř íp ravu dvou souborů dat - vstup­

ních dat, k t e rá projdou neurony, a jejích požadované výs tupn í ohodnocení (labels), 

jež popisují kategorii nebo hodnotu výs tupních dat (např íklad rozdíl mezi normál­

n ím stavem a rakovinou nebo mezi přež i t ím a smr t í ) . Učení s uči te lem se snaží na 

základě těch to požadovaných výs tupů nalézt vzorec, kde v ý s t u p e m je bud katego­

rie (klasifikační problém) nebo konkré tn í hodnota (regresní p rob lém) . Oproti tomu 

učení bez učitele (unsupervised learning) je algoritmus, k te rý bez použi t í označe­

ných dat odhaluje skryté vzory p ř ímo v datech. P ř ík l adem mohou být shlukovací 

algoritmy, jako jsou k-means nebo hierarchické shlukování, k teré rozdělují data do 

skupin (počet skupin je obvykle definován výzkumníkem) na základě jejich rozložení. 

Pos ledním typem je posilovači učení (reinforcement learning), k teré se zaměřuje na 

vytvářen í op t imáln í strategie pro řešení specifických problémů v rámci výpoče tně 

vy tvořeného prostoru, a to metodou "pokus, omyl".[27] 

Strojové učení, obzvláště v oblasti umělých neuronových sítí, př ináš í ř a d u výhod 

pro analýzu dat v medicíně. J e d n í m z klíčových př ínosů většiny mode lů strojového 

učení je jejich schopnost pracovat s daty bez p ředpok ladů o jejich rozložení, jako je 
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Skrytá vrstva 

Obr. 2.4: Vizualizace plně propojené dopředné umělé neuronové sítě se dvěma skry­

tými vrstvami [26]. 

např ík lad normáln í distribuce. Díky použi t í regularizace v mnoha př í s tupech strojo­

vého učení jsou tyto modely schopny dobře zvládat data s vysokým š u m e m a velkými 

rozptyly, přestože menší šum je vždy lepší[26]. Složité modely strojového učení jsou 

schopny identifikovat složité, mnohorozměrné a nel ineární vzory, k teré nemusí být 

na p rvn í pohled zřejmé ani pro lidské experty, ani pro j ednoduché l ineární modely. 

Nicméně strojové učení m á t aké svá omezení. Schopnost rozpoznávat komplexní 

nel ineární vzory může vést k obtížnější interpretaci oproti j e d n o d u c h ý m l ineárním 

mode lům, což často vede k označení těch to mode lů jako "black box". Taky je důležité 

se vyvarovat přeučení modelů na trénovacích datech, což by snížilo jejich schopnost 

generalizace. Obecně, čím je model složitější, t í m vyšší je riziko přeučení , což je 

zvláště pravdivé pro hluboké neuronové sítě s velkým p o č t e m p a r a m e t r ů . Kromě 

toho mohou modely také t r p ě t nedos t a t ečným učením, což se projevuje sníženou 

přesnost í jak v trénovacích, tak v testovacích datech [28]. 

Ve studii Dukyong Yoon a kol. byly popsány [27] různé metodiky pro extrakci 

skrytých informací z biosignálů s použ i t ím h lubokých neuronových sítí. N a rozdíl 

od s t anda rdn ích neuronových sítí h luboké neuronové sítě nevyžaduj í tak intenzivní 

p ředběžnou analýzu a extrakci charakteristik ze signálů. Hluboké neuronové sítě při­

j ímají surová data jako vstup, samy extrahuj í re levantní vlastnosti z těch to dat a 

učí se rozpoznávat vzory bez po t ř eby zásahu či předzpracování dat člověkem. Jedna 

z architektur schopná extrakce vlas tnos t í se nazývá au toenkodér . Autoenkodér je 

typem architektury umělé neuronové sítě, k te rý se skládá z enkodéru, k t e rý kom­

primuje původn í surová data na menší velikost, a dekodéru, k te rý obnovuje kompri­

mované informace do původních dat (Obr. 2.5). Je klasifikován jako model s učením 

bez učitele, pro tože jsou p o t ř e b a pouze původn í data bez informací o výs tupu . Jde o 

model schopný reprezentací ve smyslu identifikace vn i t řn í struktury dat a extrakce 
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Autoenkodér 

Enkodčr 

Rekonstrukce 
(Dekodér) 

Latentní p r o m ě n n á 
(vlastnosti) O j 1 -3 2 5 -8 -4 ... 

Algoritmy strojového učení 

_ l 

Obr. 2.5: Autoenkodér extrahuje z dat skryté informace, k teré jsou uži tečné pro 

rekonstrukci surových dat a lze je použí t v dalších algoritmech strojového učení pro 

predikci. [27] 

v las tnos t í z nich. Identifikace klíčových informací a jejich komprese do menších roz­

měrů je p o d o b n á t r ad ičn ím m e t o d á m snižování dimenzí , jako je ana lýza hlavních 

komponent, n icméně au toenkodér m á v ý h o d u v reprezentaci komplexnějších dato­

vých pros to rů p ros t ředn ic tv ím nel ineárních funkcí. Au toenkodér se snaží nauči t se 

minimalizovat chybu rekonstrukce, k t e r á předs tavuje rozdíl mezi původn ími daty X 

a rekons t ruovanými daty X ' , což je výs tup z dekodéru. Informace kompr imované en-

kodérem jsou la ten tn í p roměnnou (h). Pokud jsou původn í data obnovena s pomocí 

l a ten tn í p roměnné menší velikosti, než mají původn í data, z n a m e n á to, že enkodér 

identifikoval vzor nebo vni t řn í strukturu dat a extrahoval hlavní vlastnosti. V tako­

vém př ípadě lze la ten tn í p roměnnou extrahovanou enkodérem použí t jako vs tupn í 

data pro další modely strojového učení, jako je shlukování nebo klasifikace[27]. 

Konkré tn í typy a architektury neuronových jsou navrhnuta v dalších kapi tolách. 

2.3 Návrh konkrétní metodiky pro analýzu a zpraco­

vání signálů EKG a akcelerometru 

N a obrázku 2.6 je zobrazeno navržené blokové schéma metodiky pro analýzu a zpra­

cování signálů E K G a akcelerometru. Tato metodika předs tavuje kombinaci me­

tod popsaných v předchozích kapi tolách. Vstup tvoří dva signály: E K G , získaný z 

E K G holteru, a A C C , pocházející z akcelerometru. E K G a A C C signály vs tupuj í 

do B L M S filtru, k te rý adap t ivně filtruje E K G signál na základě informací z A C C 
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Obr. 2.6: Blokové schéma metodiky pro analýzu a zpracování signálů E K G a akce-

lerometru. 

signálu. B L M S filtr je řízen v ý s t u p e m korelační analýzy v p o d o b ě korelačního koefi­

cientu r. Tento filtr filtruje signál na základě s tanoveného prahu hodnoty korelačního 

koeficientu. Pokud je korelační koeficient mezi šumem v E K G signálu a A C C signá­

lem n í z k ý z n a m e n á to, že šum není způsoben pohybem pacienta a aplikace B L M S 

filtru pro ods t raněn í pohybových ar te fak tů není nu tná . Naopak vysoká hodnota r 

naznačuje , že š u m je pohybový, a filtrace je požadována . V ý s t u p e m z B L M S filtru 

je filtrovaný E K G signál, k te rý postupuje do bloku pro určení srdeční frekvence. 

Signál z akcelerometru ( A C C ) je nejprve zpracován neuronovou sítí L S T M , jejímž 

cílem je predikovat srdeční frekvenci na základě tohoto signálu. Predikovaná srdeční 

frekvence je následně po rovnána se srdeční frekvencí určenou. Pokud se tyto dvě hod­

noty liší více, než je s tanovená mez, naznačuje to možný výskyt poruchy srdečního 

rytmu. Pro určení , o jakou poruchu rytmu se jedná , se aktivují další bloky zpracování 

signálu. J e d n í m z těchto bloků je H M M model, k te rý př i j ímá signál z akcelerome­

tru t ransformovaný do I D podoby (kap. 4.1.4) a určuje úroveň aktivi ty subjektu. 

Tato úroveň aktivity spolu s hodnotou srdeční frekvence vstupuje do rozhodovacího 

stromu. Cílem rozhodovacího stromu je urči t , zda je srdeční odezva adekvá tn í zá­

těži a detekovat stavy, jako jsou chronot ropní inkompetence a nepř iměřená sinusová 

tachykardie (NST) . 
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3 Výběr a příprava databáze pro trénování 
neuronové sítě 

Pro účely t rénování modelů strojového učení zaměřených na detekci chronotropní 

inkompetence a nepř iměřené sinusové tachykardie (NST) byl vy tvořen dataset. Data 

byla sb í rána od pacientů , k teř í nosili E K G holtery nabízené firmou M D T . Meziná­

rodní centrum pro telemedicínu, nes t á tn í zdravotnické zařízení, nabízí tyto přístroje, 

provádí hodnocení E K G a poskytuje podporu pac i en tům po celou dobu monitoro­

vání. 

3.1 Dataset M D T 

Pro účely detekce chronot ropní inkompetence a nepř iměřené sinusové tachykardie 

byl vy tvořen dataset s kombinacemi E K G a akcelerometrického signálu. Data byla 

poř ízená pomocí př ís t ro jů Vival ink vv330 a vv350. J e d n á se o jednosvodový E K G 

záznamník hol terovského typu. Tabulka 3.1 uvádí technické specifikace přís troje . 

Umís těn í př ís troje na těle bylo specifikováno a každý subjekt byl poučen formou 

tex tového a video návodů (Obr.3.1). K vytvoření daného datasetu byl n a p s á n pro-

Obr. 3.1: Špecifikované umís těn i př ís troje Vival ink 

gramový skript v jazyce P HP . P rog ramový skript lze nají t v př í lohách práce . Vzhle­

dem k tomu, že data získaná z př ís t roje Viva l ink jsou archivována ve formátu J S O N 
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E K G Holter Vivalink V V 3 3 0 / V V 3 5 0 

M a x i m á l n í fvg E K G 128 Hz 

M a x i m á l n í fvz A C C 5 Hz 

M a x i m á l n í p o č e t s v o d ů 1 

Interface pro p ř e n o s dat Bluetooth 

D a t o v ý f o r m á t J S O N 

Tab. 3.1: Specifikace E K G Holter zařízení 

na serverech společnosti M D T , bylo nezbytné implementovat skript pro syntaktickou 

analýzu (parsing) těch to dat s cílem vytvoř i t příslušný dataset. Dataset obsahuje 7 

a t r ibu tů : x, y, z osy akcelerometru (v j edno tkách g • 1000), časové značky, E K G signál 

(v milivoltech) a s tanovená srdeční frekvence. Zahrnuje 80 dní záznamů z 10 různých 

př ís t rojů, př ičemž každý den obsahuje 86 000 ř ádků (jeden řádek = jedna sekunda). 

Celková velikost datasetu je 5.54 G B a je uložen ve formátu C S V . Vzhledem k tomu, 

že se j edná o soukromý dataset společnosti M D T s cit l ivými anonimizovanýmí údaj i 

budou předs taveny jenom vzorová data n a m ě ř e n á na přístroj i Vival ink, k t e rá nespa­

dají do datasetu. Vzorová data jsou prezentována v p o d o b ě grafů (Obr.3.2). 

> 
S 
< 

Os X ackelerometru 
Os Y ackelerometru 
Os Z ackelerometru 

~ — - v — — » — ~ — - v — — » — 
u l_f . 

II 1 1 • 01 I 

1 , 1 

u l_f . u l_f . 

26 03:20 26 03:25 26 03:30 v 26 03:25 26 03:40 26 03:45 26 03:50 

Časové značky 

Obr. 3.2: Vzorová data n a m ě ř e n á př í s t ro jem Vival ink 
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4 Realizace navržené metodiky 

4.1 Model strojového učení pro určení úrovně aktivity 

Úkolem prvn í neuronové sítě je stanovit úroveň aktivi ty subjektu z neanotovaného 

signálu akcelerometru. Pro tenhle účel bylo rozhodnuto použí t Skrytý Markovův 

model (angl. H M M ) . J e d n á se o model, u k te rého se p ředpokládá , že modelovaný 

sys tém je Markovovým procesem s neznámými parametry. Úlohou modelu je urči t 

skryté parametry z pozorovaných dá t . Rada technik strojového učení založených 

na skrytých Markovových modelech byla úspěšně aplikována na různé úkoly včetně 

rozpoznávání řeči, opt ického rozpoznávání znaků, výpoče tn í biolog ie, a stala se zá­

k ladn ím nás t ro jem v bioinformatice. Díky jejich robus tn ímu s ta t is t ickému základu, 

konceptuáln i jednoduchosti a adap tab i l i t ě jsou př izpůsobi te lné pro různorodé klasi­

fikační problémy[29]. Hlavní důvod pro výběr tohohle modelu je jeho schopnost k 

učení bez učitele[30]. B y l tak nejlepší volbou pro výše p o p s a n á neano tovaná data z 

akcelerometru. 

4.1.1 Stochastický proces 

Základní myšlenka modelování procesu spočívá ve vytvoření modelu procesu zalo­

ženého na souboru sekvencí událos t í , k teré jsou typicky generovány s a m o t n ý m pro­

cesem. Následně lze tento model použí t také k odhalení v las tnos t í procesu nebo k 

předpovídání budoucích událos t í na základě minulé historie. Z obecného hlediska lze 

model použí t k t ř e m h lavním účelům: popisu detai lů procesu, predikci jeho výsledků 

nebo pro účely klasifikace, tj. predikci jedné p roměnné k, k t e rá nabývá hodnot v ko­

nečné neseřazené množině na základě vs tupních dat x ( x l , . . . , xn). N a rozdíl od 

determinis t ického modelu, k te rý s jistotou předpovídá výsledky pomocí sady rovnic 

přesně popisujících vstupy a výs tupy systému, s tochast ický model zobrazuje situaci, 

kde je p ř í t o m n a nejistota. J inými slovy, j e d n á se o model pro proces, k te rý zahrnuje 

urči tý druh náhodnos t i . P ř i modelování s tochast ických procesů hraje klíčovou roli 

čas; s tochast ický model je nás t ro jem pro předpovídán í p ravděpodobnos tn ích rozdě­

lení potenciá lních výsledků t ím, že umožňuje n á h o d n é variace ve svých vstupech 

v p r ů b ě h u času. Stochast ický proces je definován jako soubor náhodných proměn­

ných X = {Xt : t G T } , definovaných na společném p r a v d ě p o d o b n o s t n í m prostoru, 

k teré nabývaj í hodnot ve společné množině S (stavový prostor) a jsou indexovány 

množinou T, často bud N nebo [0, oo), k t e r á je považována za čas (diskrétní nebo 

spoji tý) . [29] 
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4.1.2 Markovův proces a Markovův řetězec 
Důleži tým typem stochast ických procesů jsou Markovův proces a Markovův řetě­

zec. Markovův proces je proces splňující Markovovy vlastnosti (je bez pamě t i ) , což 

znamená , že n e m á žádnou paměť a rozdělení p ravděpodobnos t i následujícího stavu 

závisí výh radně na současném stavu. Formálně je s tochast ický proces X( t ) Marko-

vovým procesem, pokud splňuje následující vlastnosti: 

1. Počet možných výsledků nebo s tavů je konečný. 

2. P ravděpodobnos t i jsou kons tan tn í v čase. 

3. Splňuje Markovovu vlastnost (je bez pamě t í ) . 

Matemat ické vyjádření Markovova procesu v y p a d á následovně: 

p ( X (n+ l ) = - |X(n) = j^X^-V = in_u . . . ,X(°) = i 0 ) = Pij n > 0 (4.1) 

kde i, j, io,h,... ,in-i £ konečné nebo spočetné množině .M[31]. Výše uvedenou 

pravděpodobnos t lze interpretovat takto: podmíněné rozdělení jakéhokoliv budou­

cího stavu X ( n + 1 ) za p ředpok ladu minulých s tavů X^\X^2\ . . . , X^™ - 1) a současný 

stav X ^ n ) je nezávislé na minulých stavech a závisí pouze na současném stavu. Prav­

děpodobnos t Pij p ředs tavuje p ravděpodobnos t , že proces přejde do stavu i, pokud 

je v současné době ve stavu j. Zřejmě plat í : 
DO 

Pj>0, Y,piJ = 1> Pro] =0,1,.... 
i=0 

Matice obsahující P^, p ravděpodobnos t i p řechodu 

/ ^00 Pt 

P -

01 

\ 

se nazývá jednokroková matice p ravděpodobnos t i p řechodu procesu. 

4.1.3 Skrytý Markovův model 
H M M je genera t ivní p r avděpodobnos tn í model, ve k t e r ém je sekvence pozorovatel­

ných p roměnných X generována sekvencí vni t řn ích skrytých s tavů Z. Skryté stavy 

nejsou př ímo pozorovány. P řechody mezi skry tými stavy se předpokláda j í ve formě 

(prvního ř ádu) Markovova řetězce. T y mohou být specifikovány pomocí počá tečn ího 

p ravděpodobnos tn ího vektoru 7r a přechodové p ravděpodobnos tn í matice A . Emisní 

p ravděpodobnos t pozorovatelné p roměnné může být jakékoliv rozdělení s parametry 

9 podmíněnými ak tuá ln ím skry tým stavem. H M M je komple tně určen ir, A a 6. 

Existuj í t ř i základní problémy pro H M M : 
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• Dané parametry modelu a pozorovaná data, odhaduje se op t imáln í sekvence 

skrytých s tavů. 

• Dané parametry modelu a pozorovaná data, vypočí tává se věrohodnos t mo­

delu. 

• D a n á pouze pozorovaná data, odhaduj í se parametry modelu. 

P r v n í a d ruhý prob lém mohou být řešeny dynamickými programovacími algo­

ri tmy známými jako Viterbiho algoritmus a Forward-Backward algoritmus. Poslední 

p roblém může být řešen i t e ra t ivn ím algoritmem Expectat ion-Maximizat ion ( E M ) , 

z n á m ý m jako Baum-Welchův algoritmus. [32, 33, 34] 

4.1.4 Realizace HMM modelu v Pythonu 
Pro předzpracování dat a t rénování neuronové sítě byl použi t programovací jazyk 

Py thon v.3.10. Použi ty byly následující knihovny: 

• numpy v. 1.26.4: Pro numerické výpoč ty a manipulaci s daty. 

• pandas v.2.2.1: Pro manipulaci s da tovými rámci a analýzu dat. 

• matplotlib v .3 .8 .3 , seaborn v.0.13.2: Pro vizualizaci dat a výsledků. 

• s c i k i t - l e a r n v. 1.4.1: Pro předzpracování dat. 

• hmmlearn v.0.3.2: Pro výběr a t rénování modelu. 

• os: Pro interakci s operačn ím sys témem a správu souborů. 

• pickle: Pro serializaci a deserializaci objektů . 

• time: Pro měření a správu času. 

Hmmlearn je open-source sada a lgor i tmů pro učení bez učitele Skrytých Marko-

vových Modelů. P r ů b ě h t rénování a tes tování je zobrazen pomocí blokového sché­

matu (Obr. 4.1). P r v n í m krokem je parsovaní dá t . Jednot l ivé .csv soubory z M D T 

datasetu pro t rénování neuronové sítě se načí ta j í jako pandas dataframe. Pro účely 

t rénování byly použi ty jenom prvn í t ř í atributy, a to jsou: x, y a z osy akcelerometru. 

Zahájeni skriptu pro trénování 

?ch souborů z dat 

Zahájení cyklu 
Pro každý soubor ze sez 

Transformace tří os signálu akcelerometru 
do ID signálu pomocí vzorce "ENMO" 

Drtovy fa Tiat -<zúhoru je .csv? 

Z-standardízace osy x akce 

Z-standardizace osy y akcelerometru 

Vytvoření gausovské HMM 
Zvolení parametrů modelu 

Iterace trénování modelu na trénovacích 

Splňuje model očekávanou 
přesnost na popsaných 

testovacích dstech? 

Tetovan í "iodelu na 
testovacích datech 

Z-standardizace osy z akcele 
Byl cosaž::'- max mí In:' :>oc;'t Utí::í 
MEEO je krok konvergence menší 

než zvolený práh? 

Obr. 4.1: P r ů b ě h t rénování H M M modelu 
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Pro zobrazení byl použi t ješ tě atribut timestamp, označující z jaké doby byla sní­

m á n a data. Funkci StandardScaler x, y a z ose akcelerometru prošly Z-s tandardizací . 

podle vzorce 

Z = X-^- (4.2) 
(7 

kde Xi je ak tuá ln í vzorek, \i je p růměr ze všech vzorků jednoho dne a a s m ě r o d a t n á 

odchylka. Po standardizaci všech vzorků byl t ř íosový signál akcelerometru transfor­

mován do I D signálu pomoci vzorce E N M O (angl. Euclidean Norm Minus One). 

E N M O je rozšířením vzorce pro výpočet velikosti signálového vektoru, od k terého 

se odeč í tá 1 pro korigovaní gravitace [35] 

ENMO = ^x2 + y2 + z2 - 1 (4.3) 

Dalš ím krokem bylo vytvoření modelu pomocí knihovny hmmlearn. B y l v y b r á n 

Skrytý Markovův Model s Gaussovými emisemi. Tenhle typ emise se ukázal jako 

nej opt imálnějš í k použi t í pro reá lná data z akcelerometru [36]. Zvolené parametry 

pro konečný model a jeho t rénování byly následující: 

• Maximáln í počet i terací: 500 

• P rahová hodnota změny logaritmu pravděpodobnos t i : 0.01 

• T y p kovariance: plný ("full") 

• Počet komponent: 6 

P o d m í n k y ukončení t rénování v p o d o b ě maximáln ího p o č t u i terací a prahové hod­

noty změny skóre (logaritmu pravděpodobnos t i ) byly zvolené s ohledem na výpo­

četní schopnosti počí tače a doby trénování . T y p kovariance a počet komponent byly 

zvoleny empiricky, při porovnán í výsledků s j inými možnos tmi . Po ukončení t ré ­

nování byl model uložen a jeho schopnost určení úrovně aktivity byla ověřená na 

označených testovacích datech (Obr. 4.2). Jestl iže výsledky a přesnost určení akti­

vi ty splnila očekávaní, parametry mode lů byly uloženy. Kvůli tendenci modelu se 

zasekávat v lokálním optimu, bylo n u t n é t rénování spustit pro zvolené parametry 

vícekrát . Nejlepší model byl v y b r á n podle dosažené hodnoty logaritmu pravděpo­

dobnosti (Obr. 4.3). Logaritmus p ravděpodobnos t i (log-likelihood) musí dosáhnou t 

nej vyšší hodnoty pro konkré tně zvolené parametry. 

N a p rvn í pohled se může zdá t , že logaritmus p ravděpodobnos t i nemůže být větší 

než 0, protože logaritmus čísla mezi 0 a 1 je záporný. Toto tvrzení však p la t í pouze 

pro diskrétní p ravděpodobnos t . V př ípadě spojité p ravděpodobnos t i mohou hustoty 

p ravděpodobnos t i nabýva t hodnot větších než 1, což může způsobi t , že logaritmus 

těchto hustot bude kladný. Pro diskré tní p ravděpodobnos t je log-likelihood definován 

jako součet logar i tmů jednot l ivých p ravděpodobnos t í : 

n 

l o g £ ( 0 ) = $ > g P ( x í ; 0 ) , 
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Obr. 4.2: P r ů b ě h t rénování H M M modelu (A-spánek, B-bdění , C-vysoká fyzická 

aktivita; 1-5 jsou nominá ln í kategorie úrovně aktivity) 

le7 

0 50 1 0 0 150 2 0 0 250 300 350 4 0 0 

Iterace 

Obr. 4.3: P r ů b ě h t rénování H M M modelu 

kde P(xf, 6) je p ravděpodobnos t výsky tu Xi d a n á parametrem 9. Pro spojitou prav­

děpodobnos t je log-likelihood definován jako součet logar i tmů hustot p ravděpodob­

nosti: 
n 

\ogC{e) = ^ogf{xl-e).i 

37 



kde f {x Í; 9) je hustota p ravděpodobnos t i pro Xi d a n á parametrem 9. Výše popsaný 

model pracuje se spoj i tými hustotami p ravděpodobnos t i . Hodnoty log-likelihood 

(Obr. 4.3) mohou být k ladné , protože jsou vypočí távány z těch to hustot, nikoliv 

z diskrétních p ravděpodobnos t í . 

4.2 Určení úrovně aktivity 

Nejdříve bylo pomocí označeného testovacího datasetu (Obr. 4.2) určeno, k teré no­

minální kategorie nalezené H M M modelem jsou převážně p ř í t omné b ě h e m spánku 

subjektu a k teré nejsou nebo se vyskytuj í jen ojediněle. Pomoc í t é t o informace bylo 

Testovací data Testovací data 

Trenovácí data 
Spí? 
1 - ANO I 
0 - N l i 

Obr. 4.4: Subjekt se nachází v spánku? 1 - Ano , 0 - Ne. Každý graf pro odlišný 

subjekt 

možné urči t , zda se subjekt nachází ve spánku (Obr. 4.4). Dalš ím krokem bylo opět 

pomocí označeného testovacího datasetu př i řad i t každé nomináln í kategorii odpoví­

dající úroveň aktivity. Minimáln í fyzická akt ivi ta měla číselnou hodnotu 1 a nejvyšší 

akt ivi ta hodnotu 10. Pro nejvyšší fyzickou akt ivi tu (a pouze pro ni) byl stanoven 

vhodný p r á h (metoda cut-point). Př i řazené úrovně aktivi ty ke každé kategorii jsou 

zobrazené na grafu (Obr. 4.5). Dvě kategorie ze sedmi měly př i řazené variabilní 

hodnoty úrovně aktivity na základě toho, jestli se vyskytovaly b ě h e m spánku nebo 

b ě h e m toho, když subjekt byl vzhůru. N a základě př i řazených úrovní aktivi ty byly 

nomináln í kategorie přeložené do číselných hodnot úrovně aktivit . Převedení se pro­

vádělo v průměrovacích oknech o délce 90 vzorků (18 v te ř in) . Podrobnějš í informace 

o převedení jsou zobrazené na blokovém schématu celkového kódu (Obr. 4.8). 
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Časové značkv íměs ic -den čas) 

Obr. 4.5: Určení úrovně aktivity z označeného testovacího datasetu 

4.3 Rozhodovací strom pro detekci poruch rytmu 

Pomocí informací o momen tá ln í úrovni aktivi ty a tepu subjektu bylo možné vytvoř i t 

rozhodovací strom, k te rý určuje, zda je srdeční odezva adekvá tn í fyzické zátěži . Nej­

prve bylo ověřeno, že vytvořený model určuje úroveň fyzické aktivity s dos ta tečnou 

přesnost í na to, aby byla vidi te lná závislost tepu na fyzické akt ivi tě (Obr. 4.6). 

Patrná závislot 
tepu na aktivitě 

A 

..... 

Žádna závis lot 
tepu na aktivitě 

_ 
Obr. 4.6: Závislost tepu na úrovni aktivity při A - vysoké akt ivi tě , B - nízké akt ivi tě . 

Je pa t rné , že vyšší přesnost a závislost jsou p ř í t omny v záznamech při vyšší 

fyzické akt iv i tě než při nízké (Obr. 4.6A, Obr.4.6B). Pro určení hraničních hodnot 
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tepové frekvence byla použ i t a informace z kapitoly 1.1, a to: 

• Nepř iměřená sinusová tachykardie: 

— Tepová frekvence - Nad 100 úde rů za minutu 

— Úroveň aktivity - P o d 3 (Nízká) 

• Chrono t ropn í inkompetence: 

— Tepová frekvence - Pod 0.8 * A M P H R vypoč tené vzorcem č. 1.2 

— Úroveň aktivity - Nad 7.5 (Vysoká) 

• - Normální rytmus 
• - Porucha rytmu 

3 

Chronotropní inkompetence 

• • ' \ tik 
•••1 • • « T ^ M * 

•D 1 

•1 N S T 

•T:-. U 

Cas 

Obr. 4.7: Výsledky detekce chronot ropní inkompetence a N S T 

N a blokovém schématu (Obr. 4.8) je p ředs taven z jednodušený běh programu a 

struktura rozhodovacího stromu pro určení a detekci výše popsaných s y m p t o m ů v 

rámci H M M modelu. Výsledky detekce na testovacích datech jsou zobrazeny v grafu 

(Obr. 4.7). 

4.4 LSTM neuronová síť pro predikci hodnot srdeční 

frekvence 

L S T M neuronová síť je typem rekuren tn í neuronové sítě ( R N N ) . Vlas tnos t í R N N je, 

že nedochází k okamži tému toku informací mezi neurony, ale spíše pomocí smyček. 

To umožňuje udrže t v l iv informace o p roměnné v u rč i t ém období až do dokončení 

sekvenční časové řady. [37] 

R N N neuronová síť, p o d o b n ě jak typická dop ředná neuronová síť (Obr. 2.4), se 

skládá ze vs tupní , skryté a výs tupn í vrstvy. R N N neuronová síť navíc ale obsahuje 

rekuren tn í jednotku ve skryté vrs tvě, k t e rá j í dovoluje zpracovávat sekvenční data. 

Dělá to t ím, že opakovaně předává skry tý stav z předchozího časového kroku a 

kombinuje ho se vstupem ak tuá ln ího časového kroku. [38] N a blokovém schématu 

(Obr. 4.9) je p ředs tavena typická rekuren tn í jednotka skryté vrstvy, 
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Data s s ignálem 
akcelerometru Subjekts 

Předzpracování dat 
(odstranění extrémů, Z-standardízace 

ACC, transformace ACC do ENMO) 

Načitaní HMM modelu z 
souboru .pkl 

Kategorie 
aktivity 

pred i kované 
modelem 

Data stepovou frekvenci 
subjekta 

Smyčka pro každý vzorek i 

Je ENMO p o vzorek i > 
3.5? 

Ne 

Průměr v okně += (l/Okno)* 
noční hodnoty aktivity 

Průměr v okně += (l/Okno)* 
denní hodnoty aktivity 

Transformace kategorii na 
úrovně aktivity 

Okno = 90, Úroveň aktivity = [ ] 

Úroveň aktivity = 
průměr v okně 

Úroveň 
aktivity pro 

konkrétní 

Rozhodovací strom 

Pro každou úroveň aktivity v čase 

Ne 
Subjekt n e m á v 4 

čase K příznaky 4 
Chronotropní |\jg 

inkompetence 

roveň aktivity [K] > 7.5 ? 

1 Ano 

Je úroveň aktivity [I<1 < 3 ? 

I Ano 

Je HR [K] < 0.8*AMPHR ? 

Subjekt má v 
čase K příznaky 

Chronotropní 
inkompetence 

I K 

1 Ne Subjekt nemá v 
čase K příznaky 

N ST 

Subjekt nemá v 
čase K příznaky 

N ST 

J Ne 

Subjekt má v 
čase K příznaky 

NST 

Obr. 4.8: Zjednodušené blokové schéma programu pro detekci nepř iměřené sinusové 

tachykardie a chronot ropní inkompetence 

kde hf-i je skrytý stav v předchozím časovém kroku t — 1 (paměť) , xt je vs tupn í 

vektor v ak tuá ln ím časovém kroku t, ht je skry tý stav v ak tuá ln ím časovém kroku t 

a tanh je akt ivační funkce. Po vypoč í tán í skry tého stavu v časovém kroku t je tento 

stav p ředán zpět do rekuren tn í jednotky a zkombinován se vstupem v časovém kroku 

t+1, aby se vypočí ta l nový skry tý stav v časovém kroku í + 1 . Tento proces se opakuje 

pro í + 2, í + 3, . . . , t + n, dokud není dosaženo předdefinovaného p o č t u (n) časových 

kroků. 

N a rozdíl od R N N , struktura L S T M jednotky je mnohem komplexnější , používá 
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x, 

Obr. 4.9: Rekuren tn í jednotka skryté vrstvy v R N N neuronové síti[38] 

různé b rány pro rozhodnut í , jaké informace zachovat nebo vyřad i t . Také př idává stav 

buňky, k t e rý funguje jako d louhodobá paměť LSTM[38] . Blokové schéma L S T M jed­

notky je p ředs taveno na blokovém schématu (Obr.4.10), kde ht-i je skrytý stav v 

Aktualizovaný stav buňky 

" " i " • - j — 

' ! i Kandidát pro 
i aktualizaci sta™ 
: buňky 

Brána Vstupní Výstupní 
„zapomeň" brána brána 

Obr. 4.10: Komplexní jednotka skryté vrstvy v L S T M neuronové síti[38] 

předchozím časovém kroku t — 1 (k rá tkodobá paměť) , c ť _ i je stav b u ň k y v před­

chozím časovém kroku t — 1 (d louhodobá paměť) , xt je v s tupn í vektor v ak tuá ln ím 

časovém kroku t, ht je skry tý stav v ak tuá ln ím časovém kroku t a Q je stav buňky 

v ak tuá ln ím časovém kroku t. Tanh a a jsou akt ivační funkce. Zjednodušený postup 

při zpracování vzorku L S T M jednotkou je pak následující: 

1. S k r y t ý stav a n o v é vstupy 

Skrytý stav z předchozího časového kroku {ht-i) a vstup v ak tuá ln ím časovém 

kroku (xt) jsou kombinovány. 

42 



2. Z a p o m í n a c í b r á n a 

Tato b r á n a určuje, jaké informace by měly být zapomenuty. Pro tože sigmoidní 

funkce nabývá hodnot mezi 0 a 1, nastavuje, k teré hodnoty v buňkovém stavu 

by měly být vyřazeny (vynásobené 0), z apama továny (vynásobené 1) nebo 

částečně zapamatovány (vynásobené hodnotou mezi 0 a 1). 

3. V s t u p n í b r á n a 

Vstupní b r á n a p o m á h á identifikovat důležité prvky, k teré je t ř e b a p ř ida t do 

buňkového stavu. Výsledky vs tupn í b rány se vynásobí s k a n d i d á t e m buňkového 

stavu, t akže do buňkového stavu se p ř idá pouze informace, kterou vs tupn í 

b r á n a považuje za důleži tou. 

4. Aktualizace stavu b u ň k y 

Nejprve se předchozí stav b u ň k y (ct-i) vynásobí výsledkem b rány "zapomeň". 

Po té p ř idán ím nové informace z [vstupní b r á n a x kand idá t pro aktualizaci 

stavu buňky] bude získán ak tuá ln í stav b u ň k y (c ť). 

5. Aktualizace s k r y t é h o stavu 

Poslední krok spočívá v aktualizaci skrytého stavu. Ak tuá ln í buňkový stav (Q) 

projde akt ivační funkcí tanh a vynásobí se výsledky výs tupn í brány. [38] 

4.4.1 Realizace v Pythonu 

Neuronová síť byla naučena na datech z M D T datasetu v programovac ím jazyce 

Python. Použi ty byly následující knihovny: 

• numpy v. 1.26.4: Pro numerické výpoč ty a manipulaci s daty. 

• pandas v . 2 . 2 . 1 : Pro manipulaci s da tovými rámci a analýzu dat. 

• matplotlib v . 3 . 8 . 3 , seaborn v . 0 . 1 3 . 2 : Pro vizualizaci dat a výsledků. 

• s c i k i t - l e a r n v. 1 .4 .1: Pro předzpracování dat. 

• tensorf low. keras v. 2 . 15 .0 : Pro vytvoření a t rénování modelu. 

• os: Pro interakci s operačn ím sys témem a správu souborů. 

• pickle: Pro serializaci a deserializaci objektů . 

• time: Pro měření a správu času. 

Data z datasetu byla n a č t e n a do jednoho velkého da tového rámce pandas Da-

taFrame. Pro účely t rénování neuronové sítě byly použi ty čtyři atributy: osy akce-

lerometru x, y, z jako vs tupn í p roměnné a hodnota H R jako výs tupní . Po extrakci 

těch to a t r i b u t ů z da tového rámce prošly krokem předzpracování . Z atributu H R 

byly ods t r aněny odlehlé hodnoty a nahrazeny sousedními. At r ibu ty x, y, z prošly 

Z-s tandardizací (vzorec 4.2) pomocí funkce StandardScaler. Hodnoty funkce Stan-

dardScaler byly uloženy pro standardizaci nových dat pro budoucí predikci. 

Dalš ím krokem bylo rozdělení os akcelerometru do oken po 150 vzorcích (30 

sekund) s p ř ek ry t ím 20 %. P řek ry t í bylo zavedeno pro zaručení schopnosti neuro-
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nové sítě pamatovat si informace z předchozích oken. Všechny osy akcelerometru 

byly následně sjednoceny do jedné množiny X , za t ímco hodnoty srdeční frekvence 

H R byly zprůměrovány v okně 150 vzorků (30 sekund), aby na výs tupu byla vždy 

jedna hodnota srdeční frekvence. Hodnoty srdeční frekvence byly nás ledně také stan­

dardizovány a uloženy do množiny Y . Množiny byly pak rozděleny na testovací data 

(10% ), t rénovací data (74% ) a validační data (16% ). 

Zvolená architektura neuronové sítě je zobrazena v zjednodušené p o d o b ě na blo­

kovém schématu (Obr. 4.11). Vs tupní vrstva obsahuje t ř i neurony, jeden pro kaž­

dou osu akcelerometru jako vs tupn í atribut. P r v n í a d r u h á skry tá vrstva obsahují 

každá 100 L S T M neuronů. Akt ivační funkce těchto neuronů v dopředném směru 

je Tanh a Sigmoid v zpětnovazebním. Tře t í sk ry tá vrstva obsahuje 25 klasických 

"Dense"neuronů s akt ivační funkcí R e L u . Tato vrstva byla p ř i dána do modelu pro 

zvýšení jeho nelinearity a schopnosti rozpoznávat složitější nel ineární vlastnosti. Vý­

s tupn í vrstva pak obsahuje jeden neuron a udává hodnotu srdeční frekvence. 

První a druhá skryté LSTM vrstvy 
Dopřední aktivační funkce: Tanh 

Zpětnovazební aktivační funkce: Sigmoid 

Vstupní vrstva 
Jeden neuron pro každou 

os akcelerometru 

Třetí skrytá 1 

Aktivační funkce: ReLu 

Výstupní vrstva 

Obr. 4.11: Zjednodušené blokové schéma pro popis zvolené architektury L S T M neu­

ronové sítě 

Parametry t rénování byly zvoleny následovně: 

• Maximáln í počet i terací: 180 

• Učící krok (learning rate): 10~ 4 

• Velikost dávky (batch size): 64 

• Opt imal izační technika: A d a m (Adaptive Moment Estimation) pro gradientní 

sestup 

• Zt rá tová funkce: St řední kvadra t ická chyba (MSE) 

• D o d a t e č n á metrika: P r ů m ě r n á absolu tn í chyba ( M A E ) 
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Obr. 4.12: Učící kř ivka L S T M neuronové sítě 

Bylo také nastaveno brzké ukončení t rénování s podmínkou neklesající z t rá tové 

funkce pro validační data a uk ládán í hodnot vah pro nejnižší M S E . Výsledná učící 

kř ivka je zobrazena na grafu (Obr. 4.12). V pos ledním kroku byla neuronová síť 

o tes tována na testovacích datech. Výsledky tes tování po destandardizaci jsou násle­

dující: 

• S t řední kvadra t ická chyba (MSE) : 130 

• P r ů m ě r n á absolu tn í chyba ( M A E ) : 7.98 

• Koeficient determinace (-R2): 0.58 

St řední kvadra t ická chyba (MSE) měří p růměr čtverců rozdílů mezi skutečnými a 

předpovězenými hodnotami. Je to běžně používaná metrika pro hodnocení regrese. 

1 n 

MSE = -J2^-Vi)2 

n i=l 

kde: 

• n je poče t vzorků. 

• Di je sku tečná hodnota. 

• ýi je předpovězená hodnota. 

P r ů m ě r n á absolutn í chyba ( M A E ) měří p růměr absolutních rozdílů mezi skuteč­

nými a předpovězenými hodnotami. M A E poskytuje jasnou interpretaci chyby v 

j edno tkách cílové p roměnné . 

1 n 

MAE=-Yí\VÍ-VÍ\ 

kde: 

• n je poče t vzorků. 

• i/i je sku tečná hodnota. 

• ýi je předpovězená hodnota. 
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V kontextu t é t o problematiky hodnota M A E 7.98 znamená , že p r ů m ě r n á abso­

lu tn í chyba mezi předpovězenými a skutečnými hodnotami srdečního tepu je při­

bližně 8 úde rů za minutu. Koeficient determinace (i? 2) měří , jak dobře model vy­

světluje variabili tu cílové p roměnné . Hodnoty R2 se pohybuj í od 0 do 1, kde hodnota 

blížící se 1 znamená , že model vysvětluje většinu variability v datech. 

p2 _ i _ Tjj=\{yi ~ VÍ)2 

kde: 

• Di je sku tečná hodnota. 

• ýi je předpovězená hodnota. 

• y je p r ů m ě r n á hodnota skutečných hodnot. 

V kontextu t é to problematiky hodnota R2 0,58 znamená , že model vysvětluje 

58% variability v hodno tách srdečního tepu, což naznačuje , že model není schopen 

přesně predikovat hodnoty srdeční frekvence v tomto vzorku. 

Nicméně pro účely t é t o práce jsou dosažené výsledky dos ta tečně uspokojivé. Je 

důležité zmíni t , že původn í dataset obsahoval jak zdravé, tak nezdravé subjekty. 

Vyšší hodnoty metrik by mohly naznačovat přeučení modelu, protože v t é t o aplikaci 

není cílem, aby predikované hodnoty tepu byly patologické, i když jsou z hlediska 

t rénovaného modelu správné. Klíčovým krokem je tedy nastavit hranici pro rozdíl 

mezi predikovanou hodnotou tepu b ě h e m pohybu a skutečnou hodnotou. Překročení 

t é t o hranice by pak mohlo indikovat možnou poruchu rytmu u subjektu. 

4.5 BLMS filtr 

4.5.1 Realizace v Pythonu 

Fi l t r byl vytvořen jako funkce v programovacím jazyce Python. Použi té byly násle­

dující knihovny: 

• numpy v . 1.26.4: P ro numerické výpoč ty a manipulaci s daty. 

• pandas v . 2 . 2 . 1 : Pro manipulaci s da tovými rámci a analýzu dat. 

• m a t p l o t l i b v . 3 . 8 . 3 : Pro vizualizaci dat a výsledků. 

• s c i p y v . 1.13.0: Pro upsampling dat. 

Hlavní kroky pro filtrování a b ě h funkce jsou popsány v blokovém schématu (Obr. 

4.13). Pro signály z přís troje Vival ink, se vzorkovací frekvencí E K G 128 Hz a vzor­

kovací frekvencí signálu akcelerometru 5 Hz, je n u t n é zvýšit vzorkovací frekvenci 

signálu akcelerometru. Pro správný běh filtrování se vzorkovací frekvence a délka 

obou signálů musí rovnat. Zvýšení vzorků bylo provedeno pomocí kubické inter­

polace z knihovny SciPy. Převzorkovaný signál akcelerometru je dále dělený 1000, 
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EKG signál 
fvz = 12S Hz 

ACC signál 
fvz= 128 Hz 

Upsampling 
pomoci kubické interpolaci 

ACC signál 
fvz = 5 Hz 

FUNKCE PRO 3 L M 5 F ILTROVANÍ 
N = 2, 1=2, mu =0.04 

Kontrola délky s ignálů 
Délka EKG == Délka ACC? 

ne 
Chyba 1 

Kontrola délky s ignálů 
Délka EKG == Délka ACC? 

Chyba 1 

Inicializace p r o m ě n n ý c h 

Ite rač ní s m y č k a přes bloky s ignálů 
S m y č k a iteruje přes každý b ok vs tupn ích dat 

Ite rač ní s m y č k a přes bloky s ignálů 
S m y č k a iteruje přes každý b ok vs tupn ích dat 

Fi ltrovaný EKG s ignál 
Ite rač ní s m y č k a přes bloky s ignálů 

S m y č k a iteruje přes každý b ok vs tupn ích dat 
Fi ltrovaný EKG s ignál 

Ite rač ní s m y č k a přes bloky s ignálů 
S m y č k a iteruje přes každý b ok vs tupn ích dat 

Posun bufferu a př idání n o v é h o 
bloku vstupních dat 

Extrakce odpovídaj íc ího bloku 
signálu EKG 

V y t v o ř e n í Hankelovy matice 

V ý p o č e t v ý s t u p u pro aktuáln í blok 

Aktualizace vah filtru 

w{k + 1) - w(k) + (i • 
I 

Uložení výstupu 

Obr. 4.13: Blokové schéma běhu B L M S filtrování 

aby jeho amplituda odpovída la ampl i tudě E K G a filtrování p roběhlo správně. Takto 

upravený signál akcelerometru a signál E K G vstupuj í do funkce B L M S pro samotné 

filtrování. Vni t řn í b ě h funkce je popsán v blokovém schématu (Obr. 4.13). 

4.5.2 Určení osy akcelerometru pro použití v filtraci 

Filtrace byla provedená na všech osách akcelerometru a na vektoru jejich velikostí 

(Vzorec 2.2). Výsledky filtrace jsou zobrazené na grafu (Obr. 4.14). Z grafu je pa t rné , 

že nejúčinnější osou pro filtraci konkré tn ího signálu je osa X . Nicméně vektor S V M 

dosáhl ješ tě lepších výsledků při filtraci, což odpovídá teore t ickým p ředpok ladům. 

Proto bylo rozhodnuto používat vektor velikosti signálů jako vstup d do funkce 

B L M S pro filtrování E K G signálu. 

4.5.3 Určení optimálních parametrů filtru 

Fi l t r obsahuje 3 hlavní parametry, a to jsou: 

• N: R á d filtru, určuje poče t vah. 

• L: Délka bloku, určuje, po kolika vzorcích se mění hodnota vah. 

• /z: Krok filtrování, určuje mí ru změny hodnoty vah v každé iteraci. 

Jejich určení probíhalo v několika krocích. Nejdříve byly zvoleny výchozí hodnoty 

empiricky: N = 2, L = 10, /x = 0.05. Každý parametr se pak měnil při kons tan tn ích 
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dvou os ta tn ích parametrech. Výsledky t é t o ana lýzy jsou zobrazeny na grafech (Obr. 

4.15). Nejdříve byly vykresleny výsledky pro různý parametr délky bloku. Zvolené 

hodnoty délky bloků byly: L = 1, L = 2, L = 4, L = 10. Je p a t r n é (Obr. 4.15A), že 

účinnost filtrování se zvyšuje s klesající délkou bloků. Také při vyšších délkách bloků 

se zavádí p a t r n é vysokofrekvenční rušení , k teré by mohlo vést k falešným nálezům 

na E K G . Bylo rozhodnuto použí t délku bloku L = 2 vzhledem k účinnost i filtrování 

a výpoče tn í době pro filtrování. Fi l t rování pro L = 1 trvalo 0.164 sekundy, což bylo 

8.2krát déle než pro L = 2, kde filtrování trvalo 0.02 sekundy. Dalš ím krokem bylo 

určeno nas tavení parametru pro krok filtrace. Zvolené hodnoty byly: \L — 0.02, \L — 

0.04, fj, = 0.06, fj, = 0.1. Je p a t r n é (Obr. 4.15B), že účinnost filtrování se zvyšuje 

se zvyšujícím se krokem filtrace. Se zvyšováním filtrace pohybových ar te fak tů se ale 

potlačovaly i nízkofrekvenční složky uži tečného signálu, což se projevovalo snižová­

n ím amplitudy vlny T na E K G . S ohledem na pot lačení uži tečných složek E K G bylo 

rozhodnuto použí t krok filtrace \x = 0.04- Cas n u t n ý pro b ě h filtrace se neměnil s 

krokem filtrace. Pos ledním krokem bylo určeno nas tavení ř á d u filtru. Zvolené hod­

noty byly: N = 1, N = 2, N = 3, N = 4- Z grafu je p a t r n é (Obr. 4.15C), že účinnost 

filtrování se zvyšuje s ř á d e m filtru. Nicméně při vyšších řádech jsou výrazně potla­

čeny uži tečné složky E K G . Proto byla jako opt imáln í hodnota ř á d u filtru zvolena N 

= 2. Doba p o t ř e b n á pro filtrování se s ř á d e m filtru výrazně neměni la . 

4.5.4 Výsledky filtrace 

Z celého denního E K G záznamu byl v y b r á n p rvn í úsek s vý razným pohybovým 

rušením a na n ě m byl použi t B L M S filtr bez další filtrace. Výsledek filtrace s dříve 

s tanovenými parametry je vidět na grafu (Obr. 4.16). Je vidět , že filtr je schopen 
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Obr. 4.15: Ana lýza různých hodnot p a r a m e t r ů filtru B L M S 

vyfiltrovat poměrně zarušené úseky (Obr. 4.16A) s klesající základní linií E K G na 

hodnotu -1.2 m V (Obr. 4.16C). N a vyfil trovaném E K G zůsta l artefakt s amplitudou 

-0.2 mV. F i l t r je také schopen obnovit deformované E K G vlny způsobené rušením 

(Obr. 4.16B), k teré nejsou rozeznatelné na p ů v o d n í m signálu E K G . Nicméně je 

t aké p a t r n é mírné pot lačení uži tečných nízkofrekvenčních složek E K G , projevující 

se hlavně zmenšen ím amplitudy T vlny a ST elevace na E K G zdravého jedince. 

Tento jev se projevuje i na úsecích E K G záznamu, k te ré nebyly zasaženy rušením 

(Obr. 4.7A). Řešením tohoto problému by mohlo být rozšíření adap tačn ích vlas tnost í 

filtru, popsané ve dvou dalších kapi tolách. 

4.5.5 Korelační analýza pro adaptaci 
B L M S filtr pot lačuje některé uži tečné složky E K G , hlavně nízké frekvence, což se 

projevuje předevš ím vizuálním snížením T vlny (Obr. 4.17). Tahle změna morfologie 

E K G by mohla vést ke zkreslení jeho evaluace a proto bylo rozhodnuto př ida t další 

adap t ivn í prvek do filtrace, aby se prováděla jenom v okamžik, kdy je E K G výrazně 

zarušené pohybovými artefakty. P ů v o d n í vize řešení tohoto problému spočívala v 

použi t í korelačního koeficientu mezi s ignálem E K G a signálem akcelerometru k zjiš­

tění , zda jsou v E K G př í tomny pohybové artefakty. Výsledky korelační analýzy jsou 

zobrazeny na grafu (Obr. 4.18). Pro srovnání byly vypoč teny jak Pearsonův, tak 

S p e a r m a n ů v korelační koeficient. Korelační koeficienty byly vždy poč í t ány v okně, 

k teré zahrnovalo ak tuá ln í vzorek E K G a N dalších vzorků a ak tuá ln í vzorek S V M 

s N dalšími vzorky. Z Obr. 4.18 je zřejmé, že ani jeden z koeficientů, bez ohledu 

49 



Obr. 4.16: Výsledky filtrace 

pred BLMS 
po BLMS 

Obr. 4.17: Srovnání morfologie E K G před a po filtraci 
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Ispeamianův korelační koeficient 
IPearsonův korelační koeficient| 

A[mV] 

|R|[-] 

Vzorek 

JÉviř t A a J V i f p v p l X / * iď 

600 vzorku 

Obr. 4.18: Výsledky korelační analýzy mezi s ignálem E K G a akcelerometru 

na nas tavení okna, neposkytuje uži tečné informace o př í tomnos t i pohybových ar­

tefaktů. Proto bylo toto řešení vyhodnoceno jako nevhodné a nahrazeno analýzou 

směroda tné odchylky v E K G signálu, o čemž se po jedná v následující kapitole. 

4.5.6 Výpočet směrodatné odchylky pro adaptaci 

Rozptyl měř í p r ů m ě r n o u kvadratickou odchylku jednot l ivých hodnot od jejich prů­

měru . Pro soubor dat s hodnotami xi,X2, • • • ,xn a p r ů m ě r e m x je rozptyl definován 

jako: 

1 n 

* 2 = — t E ^ - í ) 2 (4-4) 
n 1 i=i 

kde: 

• <72 je rozptyl, 

• n je počet hodnot v da tovém souboru, 

• Xi jsou jednot l ivé hodnoty v da tovém souboru, 

• x je p růměr hodnot v da tovém souboru. 

S m ě r o d a t n á odchylka je odmocnina z rozptylu a poskytuje mí ru variability ve stej­

ných j edno tkách jako původn í data. Je definována jako: 
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kde: 

• a je s m ě r o d a t n á odchylka. 

• a2 je rozptyl. 

Mezi rozptylem a směroda tnou odchylkou byla pro účely t é to práce v y b r á n a smě­

r o d a t n á odchylka kvůli její j ednodušš í interpretovatelnosti a vyšší citlivosti na od­

chylky, což je p a t r n é na grafu (Obr. 4.19). Stejně jako u korelační analýzy se směro-

250 500 750 1000 1250 1500 1750 

Vzorek 

Obr. 4.19: Výpočet směroda tné odchylky a rozptylu s oknem 100 vzorků 

d a t n á odchylka poč í ta la pro ak tuá ln í vzorek v okně s N dalšími vzorky. Ve vzorci pro 

výpočet (Vzorec 4.5) byla jako p r ů m ě r vždy b r á n a hodnota 0. S m ě r o d a t n á odchylka 

tak zobrazovala odchylku E K G od své základní linie (0), což úspěšně indikovalo 

mís ta s výsky tem pohybových ar tefaktů a driftem základní linie (Obr. 4.19). Výsle­

dek použi t í směroda tné odchylky jako dalšího prvku adaptace je zobrazen na grafech 

(Obr. 4.20). 

F i l t r se úspěšně aktivoval pouze po překročení nas taveného prahu směroda tné 

odchylky ve výši 0,2 m V (Obr. 4.20C) a přes ta l zasahovat do signálu při n á v r a t u 

hodnoty směroda tné odchylky pod tento p r á h (Obr. 4.20A). T í m bylo dosaženo 

toho, že nežádoucí změny E K G se neprojevovaly v okamžicích, kdy nedocházelo k 

pohybovému rušení a driftu základní linie (Obr. 4.20B). 
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Obr. 4.20: Demonstrace aktivace B L M S filtrace při dosažení prahové hodnoty smě­

roda tné odchylky 
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5 Aplikace detekující poruchy srdečního rytmu, 
včetně jejich začátku a symptomů 

S využi t ím kódů popsaných v předchozích kapi to lách byl vy tvořen program pro 

detekci chronot ropní inkompetence a nepř iměřené sinusové tachykardie. Program byl 

napsán v programovacím jazyce Python v.3.10. Použ i ty byly následující knihovny: 

• numpy v. 1.26.4: Pro numerické výpoč ty a manipulaci s daty. 

• pandas v.2.2.1: Pro manipulaci s da tovými rámci a analýzu dat. 

• s c i k i t - l e a r n v. 1.4.1: Pro předzpracování dat. 

• hmmlearn v.0.3.2: Pro nač ten í a práci H M M modelu. 

• pyedflib v. 0.1.37: Pro nač ten í a zpracování E D F souboru. 

• tensorflow v. 12.6.1: Pro nač ten í a práci L S T M modelu. 

• keras v. 3.3.3: Pro nač ten í a práci L S T M modelu. 

• heartpy v. 1.2.7: Pro určeni reálné hodnoty srdeční frekvence z E K G sig­

nálu. 

• pyinsta l ler v. 6.7.0: Pro uložení programu jako jeden .exe soubor. 

• os: Pro interakci s operačn ím sys témem a správu souborů. 

• pickle: Pro serializaci a deserializaci objektů . 

• time: Pro měření a správu času. 

Vstupní data zadávaná uživatelem 
fi!e_poth - cesta k EDF souboru 

aqe - věk subjektu 
start_time - začátek snímání záznam 

export_xml(symptoms_dict} 
funkce pro ukládání XML souboru s časy začátků a 

konců s y m p t o m ů 

parse_edf(file_path) 
generate_time_array(len(signal),5,start_time) 

funkce pro generaci časové posloupnosti 

start_end_time(binary_signal,time_pred) 
funkce pro určeni doby začátku a konce 

symptomu 

upsample(signal,ekg) 

frekvenci EKG 

filtering(ekg,x,y,z) 
funkce pro BLMS filtraci 

EKG signálu 
chronox(activity_level,hr_real,age) 

i - ř funkce pro nalezení chronotropní 
inkompetence  

HR_value(ekg,fvz=128) 
funkce pro určení tepové frekvence 

HMM_predict(x,y,z) 
:e pro predikci H M M mc 

activity(predicted_states,enmo,time) 
funkce pro určení fyzické aktivity 

nst(activity_level,rir_real) 
funkce pro nalezení N ST 

LSTM(x,y,z) 
funkce pro predikci hodnoty 

srdeční frekvence 

arrhythmia(hr_pred,HRJ 
funkce srovnává predikovanou . 

skutečnou srdeční frekvenci 

Obr. 5.1: Blokové schéma finálního programu pro určení poruch srdečního rytmu 

Program nač í tá E D F soubor, extrahuje z něj signály, provádí filtraci E K G signálu 

pomocí vy tvořeného B L M S filtru a signálů z t ř í os akcelerometru (kap. 4.4). Dále 
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určuje tepovou frekvenci z filtrovaného E K G signálu a posuzuje, zda je tepová frek­

vence adekvá tn í momen tá ln í fyzické akt ivi tě (kap. 4.3), kterou určuje H M M model 

(kap. 4.1.4). L S T M neuronová síť predikuje srdeční frekvenci z t řech os akcelerome-

tru a tato predikovaná hodnota se porovnává se skutečnou, určenou z filtrovaného 

signálu. F iná ln ím krokem programu je export určených symptomů , včetně jejich 

začá tku a konce, ve formátu X M L . Celý proces programu je popsán na blokovém 

schématu (Obr. 5.1). Všechny zobrazené funkce byly vytvořeny specificky pro po­

t řeby t é t o práce. 

Aplikace je d o s t u p n á ke s tažení z internetu p ros t ředn ic tv ím odkazu v př í lohách 

t é t o práce . Zdrojové kódy a všechny funkce jsou rovněž přiloženy. 
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6 Diskuze a evaluace výsledků 

6.1 Analýza možností detekce poruch a symptomů 

srdečního rytmu z EKG a akcelerometrického sig­

nálu 

Provedenou analýzou byly nalezeny dva př í s tupy využi t í synergického potenc iá lu 

E K G a akcelerometrického signálu. P r v n í m p ř í s t u p e m je použi t í adap t ivn í filtrace 

v E K G datech pomocí informací z akcelerometru. Tato možnost byla analyzována a 

teoreticky p o p s á n a v kapitole 1.2. D r u h ý m p ř í s t u p e m bylo př ímé zpracování těchto 

dvou signálů. B y l a analyzována a teoreticky p o p s á n a možnos t detekce dvou poruch 

srdečního rytmu, konkré tně chronot ropní inkompetence a nepř iměřené sinusové ta­

chykardie. 

6.2 Návrh metodiky pro analýzu vztahu EKG signálu 

a akcelerometru 

Pro účely detekce chronot ropní inkompetence a nepř iměřené sinusové tachykardie 

byla navržena konkré tn í inovativní metodika, zahrnující oba analyzované přís tupy. 

Metodika kombinuje adap t ivn í filtraci E K G signálu akcelerometr ickým signálem, 

statistickou analýzu signálů, zpracování modely strojového učení a analýzu výs tup­

ních hodnot těch to modelů , filtrů a ext rahovaných a t r i b u t ů z pozměněných signálů. 

Každý prvek metodiky přispívá ke zpřesnění a umožnění detekce s tavů, jako je chro­

no t ropn í inkompetence a nepř iměřená sinusová tachykardie. J ed iným prvkem meto­

diky, k t e rý nebyl použi t v prakt ické aplikaci, je korelační analýza. Tento blok byl 

nahrazen analýzou směroda tné odchylky mezi okamži tými hodnotami E K G signálu 

a jeho základní linií (0). 

6.3 Vytvoření databáze vzorků pro trénování modelů 

strojového učení 

Vytvořená da t abáze obsahovala 80 dní záznamů z př ís t roje Viva l ink od 10 různých 

subjektů . D a t a b á z e zahrnovala jak záznamy signálů E K G a akcelerometru, tak i při­

řazené hodnoty srdeční frekvence a časové značky. Očiv idným omezením t é t o práce 

je vzorkovací frekvence signálu akcelerometru z přís troje Vival ink. Lze předpoklá­

dat, že s vyšší vzorkovací frekvencí, ideálně shodnou se vzorkovací frekvencí signálu 
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E K G , by bylo možné dosáhnout lepších a přesnějších výsledků při s tanovení úrovně 

aktivi ty pacientů , filtrování signálů a predikci hodnot srdeční frekvence. Toto před­

stavuje vhodnou příležitost pro další výzkum v t é to oblasti. 

6.4 Návrh a trénování modelů strojového učení 

V t é t o práci byly realizovány dva modely. Skrytý Markovův model pro s tanovení 

úrovně aktivity subjektu a L S T M neuronová síť pro predikci hodnoty srdeční frek­

vence. Skrytý Markovův model byl naučen na neanotovaných datech. Využi t ím učení 

bez učitele byl model na t rénován určovat úroveň aktivi ty pouze ze signálu akcelero-

metru. L S T M neuronová síť využívala učení s učitelem. T í m t o způsobem se neuro­

nová síť nauči la predikovat očekávanou hodnotu srdeční frekvence. 

6.4.1 Skrytý Markovův model a jeho evaluace 

• N u l o v á h y p o t é z a (HQ): Trénovaný model nevysvětluje testovací data lépe 

než simulovaná data. 

• A l t e r n a t i v n í h y p o t é z a (Hi): Trénovaný model vysvětluje testovací data 

lépe než simulovaná data. 

Pro po tvrzen í nebo zamí tnu t í nulové hypotézy byla použ i t a technika bootstrap. 

Celkem v 10 000 iteracích byla generována simulovaná data se s te jným rozdělením 

jako testovací data. Následně byly vypoč í t ány hodnoty log-likelihood pro každý vzo­

rek simulovaných dat a pro testovací data. Výsledná p-hodnota byla stanovena jako 

podíl simulovaných vzorků, kde hodnota log-likelihood byla větší než u testovacích 

dat. 

• Hladina v ý z n a m n o s t i (en): 0.001 

• p-hodnota: <10~ 4 

Z a m í t á m e HQ na hladině významnos t i 0.001 a př i j ímáme H \ . 

• N u l o v á h y p o t é z a (HQ): Trénovaný model nevysvětluje testovací data lépe 

než simulovaná data. 

• A l t e r n a t i v n í h y p o t é z a (H\): Trénovaný model vysvětluje testovací data 

lépe než simulovaná data. 

Pro po tvrzen í nebo zamí tnu t í nulové hypotézy byla použ i t a technika bootstrap. 

Celkem v 10 000 iteracích byla generována simulovaná data se s te jným rozdělením 

jako testovací data. Následně byly vypoč í t ány hodnoty log-likelihood pro každý vzo­

rek simulovaných dat a pro testovací data. Výsledná p-hodnota byla stanovena jako 

podíl simulovaných vzorků, kde hodnota log-likelihood byla větší než u testovacích 

dat. 

• Hladina v ý z n a m n o s t i (a): 0.01 
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• p-hodnota: <10~ 4 

Z a m í t á m e HQ na hladině významnos t i 0.01 a př i j ímáme H\. 

• N u l o v á h y p o t é z a (HQ): Trénovaný model nevysvětluje testovací data lépe 

než n á h o d n ý model se s te jným rozdělením jako testovací data. 

• A l t e r n a t i v n í h y p o t é z a (Hi): Trénovaný model vysvětluje testovací data 

lépe než n á h o d n ý model se s te jným rozdělením jako testovací data. 

Pro po tvrzen í nebo zamí tnu t í nulové hypo tézy byla opět použ i t a technika boot­

strap. Celkem v 1000 iteracích byly generovány simulované vzorky a na nich byly 

t rénovány modely se s tejnými parametry jako skutečný model. Následně byly vy­

poč í t ány hodnoty log-likelihood pro každý n á h o d n ý model a skutečný model na 

testovacích datech. Výsledná p-hodnota byla stanovena jako podí l náhodných mo­

delů s vyšší hodnotou log-likelihood než skutečný model. 

• Hladina v ý z n a m n o s t i (a): 0.01 

• p-hodnota: <10~ 3 

• log-likelihood s k u t e č n é h o modelu: 73301 

• p r ů m ě r n é log-likelihood n á h o d n ý c h m o d e l ů : -380317 

Z a m í t á m e HQ na hladině významnos t i 0.01 a př i j ímáme Hi. 

Z provedených evaluačních t e s tů a s rovnáním s testovacími daty (kap. 4.2) lze 

stanovit, že přesnost modelu není n á h o d n á a model rozpoznal nel ineární závislosti 

v trénovacích a testovacích datech. Nicméně model měl i své nedostatky. Mode l měl 

tendenci vy tváře t ostřejší hranice kolem nejčetnějších úrovní signálu. Z toho vyplývá, 

že model nemohl rozeznat nejvyšší úroveň aktivi ty od vysoké. To naznačuje , že v 

datasetu bylo málo vzorků se subjekty vykonávajícími těžkou fyzickou aktivi tu. Pro 

budoucí aplikaci by bylo vhodné zvážit větší dataset, ve k t e r ém budou vyvážené 

všechny úrovně aktivity. Také lze zvážit j inou transformaci tř íosového signálu mís to 

techniky E N M O . 

Po převodu úrovně aktivity do číselných hodnot bylo možné vidět (Obr. 4.6) 

pozi t ivní závislost mezi hodnotou srdeční frekvence a úrovní aktivity. Tato informace 

svědčila o neideální , ale dostačující přesnost i vy tvořeného sys tému pro určení úrovně 

aktivi ty subjektu. 

Realizace H M M modelu pro určení úrovně aktivity byla logickým pokračová­

n ím práce profesora Witowského a kol. [36]. Ve své práci profesor aplikoval p o d o b n é 

principy pro určení fyzické aktivity na simulovaných datech. Jednou z nezodpověze­

ných o tázek v závěru práce [36] bylo, jak přesně H M M model provede určení úrovně 

aktivi ty na reálných datech. Tato práce odpov ídá na tuto o tázku a rozšiřuje meto­

diku práce profesora Witowského o učení bez učitele mís to učení na označených a 

simulovaných datech. 
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Obr. 6.1: Srovnání reálné srdeční frekvence (HR) v p r ů b ě h u dne, srdeční frekvence 

predikované L S T M modelem a n á h o d n ě generované srdeční frekvence 

6.4.2 LSTM neuronová síť a její evaluace 
Evaluační metriky již byly popsány v kapitole 4.4.1. Nej zřetelnější interpretace přes­

nosti modelu byla u rčena pomocí hodnoty p růměrné absolu tn í chyby ( M A E ) . M A E 

se rovnala 7.98, což naznačuje , že p r ů m ě r n á absolutn í chyba, do obou směrů od 

hodnoty, činila přibližně 8 úde rů za minutu. Koeficient determinace modelu byl ro­

ven 0.58 a s t řední kvadra t ická chyba se rovnala 138. To naznačuje , že model se více 

chyboval pro vyšší hodnoty srdeční frekvence. 

Přesnos t modelu však byla považována za dostačující s ohledem na to, že původní 

dataset s velkou p ravděpodobnos t í obsahoval jak zdravé, tak i nemocné pacienty. 

Lepší hodnoty metrik by s velkou p ravděpodobnos t í naznačovaly přeučení modelu, 

protože v t é t o aplikaci model musel predikovat pouze přibl ižnou očekávanou hod­

notu, nikoliv patologickou, i když přesnou. 

Doda tečně , evaluace p roběh la na dalších testovacích datech. Testovací data od 

tohoto subjektu se nevyužívala pro t rénování sítě. N a grafu (Obr.6.1) je zobrazeno 

srovnání reálných hodnot srdeční frekvence, hodnot predikovaných L S T M neurono­

vou sítí a hodnot generovaných n á h o d n ý m modelem. 

6.5 Vytvoření adaptivního BLMS filtru 

Poměrně velkou část í p ráce bylo také vytvoření adap t ivn ího B L M S filtru pro filtro­

vání E K G signálu akcelerometr ickým signálem. Tato filtrace byla n u t n á pro budoucí 
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určení hodnoty srdeční frekvence ze signálu E K G . 

Fil trovací schopnosti B L M S filtru byly ověřeny na reálných záznamech E K G a 

akcelerometru. Výsledky filtrace byly popsány a ukázány v kapitole 4.5. Zda fil­

t rování zpřesňuje určení R-píků a t í m i s tanovení srdeční frekvence, bylo ověřeno. 

Výsledky jsou předs taveny na grafech (Obr.6.1). 

B E Z B L M S F I L T R A C E 

H R : 91.16 

4 - dct. píky ]tĽ[inj:ilĽ do analy/y 

• - det. píky přijaté do analýzy 

< 

S B L M S F I L T R A C I 

YYYYYY 
HR : 51.63 

9 - del. piky nepřijaté do íinalyzy 

0 - det. píky přijaté do analýzy 

t[s] t[s] 

Obr. 6.2: Výsledky určení R-píků a s tanovení srdeční frekvence s filtrací a bez filtrace 

Evaluační metriky pro nefiltrovaný úsek E K G jsou následující: 

. True Positives (TP): 4 

• Fa l še Positives (FP): 6 

• Fa l še Negatives (FN): 9 

. Senzitivita (Se): 0.307 

• P o z i t i v n í P r e d i k t i v n í Hodnota ( P P V ) : 0.4 

Pro úsek E K G po filtraci pak: 

. True Positives (TP): 13 

. Fa l še Positives (FP): 0 

• Fa l še Negatives (FN): 0 

• Senzitivita (Se): 1 

• P o z i t i v n í P r e d i k t i v n í Hodnota ( P P V ) : 1 

Pro záznam E K G z celého dne evaluace a srovnání proběhlo pomocí Poincarého 

mapy (Obr. 6.2), kde rozptyl b o d ů kolem diagonály může indikovat chyby nebo 

nekonzistence v detekci R vrcholů. Pokud je detekce přesná, body na m a p ě tvoří 

úzký elipsovitý ú tva r podél diagonály. 

6.6 Metodika byla realizována v podobě Python apli­

kace 

Vytvořená metodika a všechny modely byly použi ty v Py thon aplikaci. Aplikace 

při j ímá na vstupu E D F soubor, extrahuje z něj signály a vytvář í X M L soubor s de­

tekovanými symptomy, včetně jejich začá tků a konců. Pro aplikaci byly vytvořeny 
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Obr. 6.3: Poincarého mapy R R intervalů pro denní z áznam E K G s B L M S filtrací a 

bez B L M S filtrace 

specifické funkce, z nichž každá realizuje urč i tou část t é to práce. Celý běh apli­

kace na procesoru Intel Core i7 9700K 3.6 GHz 12MB t rvá přibl ižně 25 vteř in pro 

13minutový záznam. 

6.6.1 Evaluace detekce nepřiměřené sinusové tachykardie a chro-
notropní inkompetence 

Pro nepř iměřenou sinusovou tachykardii jsou hypo tézy následující: 

• N u l o v á h y p o t é z a (HO): Podí l nemocných v tes tovacím vzorku odpovídá 

referenčnímu podí lu v populaci (5 %). 

• A l t e r n a t i v n í h y p o t é z a (Hl ) : Podí l nemocných v tes tovacím vzorku neod­

povídá referenčnímu podí lu v populaci (5 %). 

Vzhledem k malé velikosti testovacího vzorku byla evaluace provedena pomocí 

binomického testu. Počet subjek tů s detekovanou nepř iměřenou sinusovou tachykar­

dií v tes tovacím vzorku by l 5 lidí z 11. Výsledná p-hodnota činila 0.0001. Zamí t áme 

H0 na hladině významnos t i 0.05. 

Je pa t rné , že pro da tase tový vzorek a referenční hodnotu popsanou v kapitole 

1.1 vytvořené řešení neprodukuje statisticky v ý z n a m n é výsledky. Důležité je si uvě­

domit, že v da tase tovém vzorku subjekty byl i pacienti, k teř í již měli podezření na 

nějakou poruchu srdečního rytmu. Nelze pak hodnotit navržené řešení jako neú­

spěšné. Pro přesnou evaluaci by bylo t ř eba vytvoř i t větší vzorek lidí ze s t anda rdn í 

populace a zopakovat test. 

Pro chronot ropní inkompetenci jsou hypotézy následující: 

• N u l o v á h y p o t é z a (HO): Podí l nemocných v tes tovacím vzorku odpovídá 

referenčnímu podí lu v nemocné populaci (60 %)[17]. 
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• A l t e r n a t i v n í h y p o t é z a (Hl ) : Podí l nemocných v tes tovacím vzorku neod­

povídá referenčnímu podí lu v nemocné populaci (60 %)[17]. 

Pro po tvrzen í nebo zamí tnu t í nulových hypotéz byl použi t b inomický test. Počet 

subjek tů s detekovanou chronot ropní inkompetencí v tes tovacím vzorku byl 6 lidí 

z 11. Výsledná p-hodnota činila 0.7635. Nezamí t áme H0 na hladině významnos t i 

0.05. To znamená , že výsledky pro detekci chronot ropní inkompetence v dataseto-

vém vzorku odpovídaj í referenčním h o d n o t á m . Pro po tvrzen í výsledků a přesnější 

evaluaci by tes tování mělo být provedeno na větš ím vzorku. 
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Závěr 
Tato práce byla zaměřená na analýzu a detekci poruch srdečního rytmu, konkré tně 

chronot ropní inkompetence a nepř iměřené sinusové tachykardie, pomocí kombinace 

E K G a akcelerometrického signálu. B y l y identifikovány dva hlavní př í s tupy: adap­

t ivní filtrace E K G signálu za použi t í informací z akcelerometru a p ř ímé zpraco­

vání obou signálů. N a základě těchto p ř í s tupů byla vyvinuta komplexní a inovativní 

metodika, k t e rá zahrnovala adap t ivn í filtraci, statistickou analýzu, využi t í mode lů 

strojového učení a analýzu výs tupních hodnot. 

Pro realizaci metodiky byl vy tvořen dataset vzorků obsahující záznamy z pří­

stroje Vival ink. Tento dataset byl nás ledně využi t pro t r én ink a evaluaci dvou mo­

delů strojového učeni: Skrytého Markovova modelu pro s tanovení úrovně aktivity 

a L S T M neuronové sí tě pro predikci srdeční frekvence. Výsledky ukázaly, že oba 

modely byly schopny dosáhnou t urči té míry přesnost i , př ičemž model H M M pro­

kázal schopnost rozpoznat nel ineární závislosti v datech a model L S T M predikoval 

hodnoty srdeční frekvence s př i ja te lnou p r ů m ě r n o u absolu tn í chybou. 

Kromě toho byl vyvinut adap t ivn í B L M S filtr pro filtrování E K G signálu, jehož 

účinnost byla ověřena na reálných datech. Fi l t rování vedlo ke zvýšení přesnost i de­

tekce R-píků a nás ledného určení srdeční frekvence, což je klíčové pro spolehlivou 

analýzu srdečního rytmu. 

Aplikace vyv inu tá v rámci t é to práce umožňuje automatizovanou detekci s y m p t o m ů 

srdečních poruch a poskytuje uživateli výsledky ve formě X M L souboru. Výsledky 

detekce nepř iměřené sinusové tachykardie a chronot ropní inkompetence byly statis­

ticky evaluovány a ukázaly, že i přes některé l imity v datasetu m á metodika poten­

ciál pro prakt ické využit í . Pro budouc í výzkum by bylo vhodné zvýšit vzorkovací 

frekvenci akcelerometru a provést t rénovaní s následujícím tes továním na větš ím a 

diverzifikovanějším vzorku populace. 

Závěrem lze konstatovat, že vyv inu tá metodika a její implementace m á poten­

ciál př inést posun v možnostech detekce poruch srdečního rytmu pomocí kombinace 

E K G a akcelerometr ických signálů. Tento p ř í s tup otevírá nové možnos t i pro nein-

vazivní moni torování a diagnostiku srdečních poruch v reá lném čase. 
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Seznam symbolů a zkratek 
A C C Signál z akcelerometru 

E K G Elektrokardiografie 

B L M S Blokový algoritmus nejmenších čtverců 

S V M Velikost signálového vektoru 

L M S Algoritmus nejmenších čtverců 

N S T Nepř iměřená sinusová tachykardie 

A M P H R Age-Predicted M a x i m u m Heart Rate (věkem předpov ídaná 

maximáln í srdeční frekvence) 

L S T M Long Short-Term Memory (Dlouhá k r á tkodobá paměť) 

T P True Positives 

F P False Positives 

F N False Negative 

Se Senzitivita 

P P V Pozi t ivní Pred ik t ivn í Hodnota 
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A Tabulky 

Tab. A . l : Algor i tmy používané pro ods t r aněn í pohybových artefaktů[20] 

Základní algoritmus Operace Omezení 
Adaptivní Rekurentní 
Filtr 

Tento způsob upravuje filtrační koeficienty při každém 
výskytu signálového komplexu, aby získal požadovanou im­
pulzovou odezvu minimalizací střední kvadratické chyby mezi 
hlavním a referenčním signálem. Odstraňuje rušení elektrické 
sítě a základní šumy spolu s pohybovými artefakty. 

Referenční impuls musí být 
přesně shodný se signálovým 
komplexem, jinak může zkres­
lit tvar signálu. 

Least Mean Square Dvoustupňová adaptivní filtrace je schopna měnit krok ve­
likosti podle úrovně šumu pro přesnou eliminaci šumu bez 
zkreslení E K G komponenty. 

Některé složky nízké frekvence 
nebyly úplně odstraněny. 

Normalizovaný Least 
Mean Square 

Tato fúzní metoda používá výstupy senzorů akcelerometru a 
gyroskopu k adaptivnímu odstranění pohybového artefaktu ze 
signálu E K G . 

Některé náhodné pohyby ne­
byly touto metodou odstra­
něny a vyžaduje další senzory 
pro odstranění pohybového ar­
tefaktu. 

Diskrétní Vlnková 
Transformace 
(Meyerova) 

Použití D W T pro potlačení E M G a M A pomocí měkkých a 
tvrdých prahů a nulování desáté dekomponované aproximace 
koeficientů. 

Šum/pohybový artefakt nebyl 
úplně odstraněn. 

Diskrétní Vlnková 
Transformace (Dau-
bechies) 

Aplikuje D W T s různými prahy pro lepší poměr Signál-k-Šum 
pro odstranění pohybového artefaktu. 

Metoda selhala při odstranění 
artefaktů, které měly spekt­
rální překryv s E K G signálem. 

Stacionární Vlnková 
Transformace (Haa-
rova) 

Odhad pohybového artefaktu je získán odstraněním QRS 
komplexů a aplikací prahování na různých úrovních SWT de­
kompozice a poté odečtením od původního E K G . 

Tato metoda nefunguje, když 
je E K G signál ovlivněn nízko­
frekvenčním i vysokofrekvenč­
ním pohybovým artefaktem. 

Stacionární Vlnková 
Transformace (Haa-
rova) 

Odstraňuje QRS komplex, P a T vlny z E K G signálu ovlivně­
ného pohybem pomocí prahování založeného na energii QRS 
komplexu a mediánových hodnotách lokálních maxim a mi­
nim. Poté je pohybový artefakt odečten od původního signálu. 

Někdy nedetekuje QRS vrchol 
E K G signálu, takže korelace 
faktoru je menší. 

Nezávislá Kompo­
nentní Analýza 

Tato metoda je používána pro oddělení nezávislých kompo­
nent z více E K G signálů a nalezení nejvyšší kurtózy v původ­
ním signálu pro odstranění artefaktů a šumu. 

Vyžaduje více dat pro zpraco­
vání a není zaručeno, že čistý 
E K G signál je jeden z nezávis­
lých komponentů. 

Detekce vrcholů a me­
toda posuvného prů-

Metoda detekce vrcholů QRS založená na pohybovém arte­
faktu nejdříve zjišťuje vrcholy QRS, pak tyto artefakty od­
straňuje pomocí průměrů, které detekují nízkofrekvenční po­
hybové artefakty pomocí mediánových hodnot místních ma­
xim a minim. Poté je pohybový artefakt odečten od původního 
signálu. 

Mění morfologii E K G signálu a 
nezahrnuje nezávislou kompo­
nentní analýzu pro odstranění 
pohybového artefaktu. 
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B Obsah elektronické prílohy 
Níže je uveden obsah elektronické pří lohy se zdrojovými kódy. P ř e d spus ten ím je 

důležité, aby všechny knihovny odpovída ly p o ž a d a v k ů m p o p s a n ý m v souboru requi-

rements.txt. Program byl n a p s á n a otes tován v programovacím jazyce Python 3.10. 

Doporučuje se spouš tě t program pros t ředn ic tv ím spust i te lného souboru .exe do­

s tupného ke staženi přes odkaz: https://github.com/Borysi/arrhythmia_detector.git  

Tento soubor nebyl přiložen k práci práce z důvodu své velikosti. 

/ kořenový adresář přiloženého archivu 
main_program_source zdrojové skripty finálního programu 

LSTM Soubory pro běh L S T M neuronové sítě 
_ LSTM_NN.keras 

_ scaler_X.sav 

_ scaler_Y.sav 

_ scaler_ymean•sav 

scaler_Z.sav 

viva_healthy. edf Vzorový E D F záznam 
viva_NST_with_Chrono. edf Vzorový E D F záznam 
activity_recoq.py 

blms_filtering.py 

create_xml.py 

des_tree.py 

HMM_prediction.py 

HR_detection.py 

LSTM_predict.py 

main. py Hlavní soubor pro běh programu 
openedf.py 

resample.py 

start_end_symptoms.py 

hmm_model_full_enmo_e3_1000iter_non0.pkl 

_ README.txt 

_ requirements.txt 

_ symptoms_viva_healthy .xml Detekované symptomy pro vzorový záznam 
symptoms_viva_NST_with_Chrono .xml . . . Detekované symptomy pro vzorový 
záznam 

making_dataset P H P skript pro vytvořeni datasetu 
L Parse_acc_data_Vivalink_V01.php 

LSTM_HMM_trainřng Skripty používané pro trénovaní modelů 
HMM_train.py 

LSTM_train.py 
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