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Abstrakt

Tato diplomové prace ma za cil prozkoumat problematiku automatické diagnostiky
EKG, a to na dvanactisvodovych zaznamech. V kapitole prvni je kratce popsan uvod
k srdci a méfeni jeho elektrické aktivity, navic jsou zde kratce popsany abnormality, které
budou v praci klasifikovany. Ve druhé kapitole je popsano, jak bylo EKG
diagnostikovano dfive, tedy klasickymi metodami, které predchazely hlubokému uceni.
Zde jsou i zminény nékteré nedostatky, které tyto metody maji pravé oproti hlubokému
udeni. Cést tfeti jiz vénuje pozornost hlubokému udeni samotnému, jeho piinosu a
vyhodam ve srovnani s metodami klasickymi. Popsany jsou zde i konvoluéni neuronové
sité a jejich jednotlivé bloky, pozdéji je vénovana pozornost i vybranym architekturam,
které byly v nékterych studiich pouzity. Kapitola ¢tvrta se jiz zamétuje na praktickou ¢ast,
V niz jsou podrobnéji popsana pouzita data z databaze PhysioNet, navrzeny algoritmus a
jeho realizace. V paté kapitole jsou vysledky diskutovany a srovnany vysledky

dostupnych publikaci se souvisejici problematikou.
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Abstract

The aim of this diploma thesis is to investigate the problematics of automatic ECG
diagnostics, namely on twelve-lead recordings. In the first chapter the heart and its
electrical activity measurement is described shortly. In addition to that, the abnormalities
which are going to be classified in this thesis are also briefly described. In the second
chapter, it is described how the ECG was diagnosed earlier, by classical methods that
preceded deep learning. Some of the shortcomings that the classical methods have
compared to deep learning are also described here. The third part already pays attention
to deep learning itself, and its contribution and advantages compared to classical methods.
Convolutional neural networks and their individual blocks are also described here, later
attention is paid to selected architectures that were used in some studies. The fourth
chapter already focuses on the practical part, in which the data used from the PhysioNet
database, the proposed algorithm and its implementation are described in more detail. In

the fifth chapter the results are discussed and compared to the corresponding publications.
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Uvod

Onemocnéni kardiovaskuldrniho systému je jednou z hlavnich pti¢in onemocnéni po
celém svété, a praveé elektrokardiogram velmi napomaha spravné diagnostice
onemocnéni. Dlouhou dobu EKG sledovali zejména experti na problematiku, ktefi se
roky a roky ucili kardiovaskularni choroby spravné¢ rozpoznat, diagnostikovat a 1é€it.

S postupem casu a s neustalym rozvojem umélé inteligence se nabizi moznost nechat
elektrokardiogramy vyhodnocovat automaticky a tyto metody se pySni velké tspésnosti.
Kdyz nalezne uméld inteligence vyuziti v rozpoznani obrazu nebo mluveni, mé tato
technologie dozajista potencial i v feSeni problémt medicinskych. Mezi rizné zptsoby
automatické klasifikace EKG se fadi i metody klasifikace pomoci hlubokého uceni, z
nichZ nékteré se pys$ni dokonce vyssi tspésnosti nezli experti. Tiebaze je na tom Groven
automatické diagnostiky EKG velmi dobfe, méla by vSak byt pouze doprovodem,
podporou, opravdového Iékare, nikoliv né¢im, co by mohlo rozhodovat za né;.

Tato prace ma za cil Ctenafi predstavit, jak se EKG diagnostikovalo klasickymi
metodami, po nichz ¢tenafi budou predstaveny piinosy a principy metod s hlubokym

ucenim, neZ bude pfedstaven navrZzeny model v praktické ¢asti.



1 Elektrokardiografie (EKG) a srdce

1.1 Srdce

Srdce je duty organ, ktery ma stény tvoiené zejména myokardem, specidlni srdecni
svalovinou, jejiz vlakna jsou oproti vlakniim kosterniho svalu kratsi, ale i silné;si. Srdce
ma dvé siné a dvé komory. Tyto Ctyfi srdecni dutiny jsou vystlany endokardem ktery
s myokardem sristd. Svalovina ptedsini a komor je oddélena vazivovym skeletem
tvoficim bazi pro ¢tyfi srde¢ni chlopné. [1]

Rytmické stiidani systoly a diastoly je zakladem cerpaci ¢innosti srdce. Diastolou se
rozumi relaxace svaloviny komor, pfi niz se komory plni krvi. Pfi systole, tedy kontrakci

svaloviny komor, zase srdce krev vypuzuje do plicnice a do aorty. [1]
1.2 Fyziologie srdce

1.2.1 Prevodni systém srdecni

Srdce funguje jako pumpa zejména diky své elektrické aktivité. Soustava, kterd
vytvafi, potazmo vede pravidelné vzruchy po celém srdci, se nazyva pirevodni systém
srde¢ni. Jeho jednotlivé €asti maji schopnost tvofit spontanné vzruchy. Sinoatridlni (SA)
uzel vytvari vzruchy nejrychleji, je tedy pfirozenym dodavatelem rytmu, pfirozenym
pacemakerem. Dojde k depolarizaci sini a vzruchy jsou vedeny sifiovymi drahami do
atrioventrikularniho (AV) uzlu, Hisova svazku, Tawarovych ramének a skrze Purkynova

vlakna pak ke komorovému svalu. [2]

1.3 Elektrokardiografie

Elektrokardiografie (EKG) je metoda snimani elektrické aktivity srdce, respektive
srde¢nich bunék. Podporuje diagnézu, je pouzivana i pii 1écbé poruch srde¢niho rytmu,
infarktu myokardu, pfipadné¢ poméha odhalit pfi¢inu bolesti na hrudi, nékdy 1 pfic¢iny
dusnosti. [3]

V této praci je relevantni hlavné dvanactisvodové EKG. Pfi snimani EKG timto
zpusobem je tieba deset elektrod, z ¢ehoz se Sest umist'uje na hrudnik a dalsi ctyti ke
kazdé koncetin€ s tim, Ze na pravou nohu se obvykle umist'uje zemnici elektroda. [3]
1.3.1 EKG kfivka

V EKG kiivce, kterd je pro ilustraci zobrazena na obrazku 1.1, se nachazi n€kolik
dulezitych ¢asti, které reprezentuji riizné déje v urcité casti srdce. Jedna se predevsim o

viny P a T a QRS komplex. [4]
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Obrazek 1.1: EKG kfivka a jeji slozky [4]

VIna P odrazi depolarizaci sini. Vétsinou se vejde do 120 ms a napétim se dostava
maximalné na 300 uV. Komplex QRS zde stoji za depolarizaci komor a jeho soucasti
jsou prvni negativni kmit Q, pozitivni kmit R, a druhy negativni kmit S. Je nejvyraznéjsi
slozkou EKG kiivky, protoze mliZze dosahovat i napéti 3 mV. T nakonec reprezentuje
repolarizaci sini. Pti vys$§i tepové frekvenci se zuzuje a doba mezi T vinou a komplexem
QRS se zkracuje. [4]

Byvaji méteny také intervaly PQ, RR a QT. PQ interval vyjadiuje ¢as pottebny k
pfechodu impulzu od SA uzlu do srde¢nich komor. Interval QT znézorfiuje dobu od
zacatku depolarizace komor do konce jejich repolarizace. Interval RR je interval mezi
dvéma po sob¢ jdoucimi kmity R, tedy doba trvani jednoho srde¢niho komorového cyklu.
[4]

1.3.2 Standardni dvanactisvodové EKG

Razné svody ,,pozoruji srdce odlisn€, zjinych Uhli. Svody miizeme délit na
standardni a na hrudni. Zatimco standardni svody hledi na srdce v roving vertikalni, svody
hrudni srdce sleduji v horizontalni roviné a zleva, jak I1ze vidét na obrazku 1.2. Hrudni
unipolarni svody pfedstavuji napéti mezi elektrodami na hrudi a Wilsonovou svorkou,
ktera se vypocita jako aritmeticky prumér potencialii koncetinovych elektrod, o nichz

pojednava nasledujici odstavec. [3],[5]



Obrazek 1.2 Hrudni svody a jejich umisténi [3]

Co se tyce bipolarnich svodi, jejich napéti lze vypocitat snadno. Koncetinové
elektrody budeme oznacovat nasledovné: R pro elektrodu na pravém zapésti, L pro
elektrodu na zapésti levém, F pro elektrodu na levé noze. Elektroda umisténa na pravé
noze je referencni a znaci se pismenem N, ale ve vypoctech unipolarnich svodi ji pouzivat
nebudeme. Jak vypocitat napéti na Einthovenovych svodech I, IT a III je patrné z rovnic

1.1,1.2a1.3: [5]

UI = VL - VR (11)
Uy =Vr—Vg (1.2)
U =V =V, (1-3)

Kde U je napéti V je potencial na elektrod¢, jejiz umisténi pozname podle oznaceni

V dolnim indexu. Zbyvajici tfi bipolarni svody jsou augmentované a piezdiva se jim

Goldbergerovy. Jejich vypocet probiha dle rovnic 1.4 az 1.6: [5]
V. + Vi

Uyr = Vg — > (1.4)
Vg +V,

Ugy, = V), — — > £ (1.5)
V., +V

Uavr = Vi — - 2 X (1.6)



1.4 Vybrané abnormality na EKG kfivce

Cilem této kapitolky je sezndmit Ctenare s klasifikovanymi abnormalitami, které
algoritmus rozeznava. Jedna se o sinusovou bradykardii, sinusovou tachykardii a fibrilaci
sini. Obrazek 1.3 zobrazuje sinusovy rytmus na EKG svodu II, ktery sice patologicky

neni, ale v ramci této prace bude jednou z klasifikovanych tfid. [6]

o

“‘“"‘-‘r"—"’r""—"*v-"“‘-’r"‘"'"\"’"‘"‘

Obrazek 1.3: Zadna abnormalita, sinusovy rytmus. [6]

1.4.1 Sinusova bradykardie

Sinusova bradykardie je oznaceni pro pomaly sinusovy rytmus. Neexistuje vSak
hranice, pod kterou by vSechny rytmy byly jednoznaéné povazovany za bradykardii. Lze
ji zaznamenat mimo jiné pii akutnim infarktu myokardu. Vyskytuje se ale také pfi
mdlobach nebo u trénovanych sportovci. [3] Na obrazku 1.4 niZe je ukazka EKG

zaznamu sinusové¢ bradykardie ze svodu II.

T

Obrazek 1.4: Sinusova bradykardie. [6]

1.4.2 Sinusova tachykardie

Rychly sinusovy rytmus nazyvadme sinusovou tachykardii. Vyskytuje se zejména pii
fyzické zatézi, dale pak i pii bolesti, strachu, ale 1 krvaceni. Tiebaze tachykardie oznacuji
rychlou tepovou frekvenci, neexistuje hrani¢ni frekvence, jejiz pfevySeni by nutné

znamenalo tachykardii. Zaznam EKG se sinusovou tachykardii je na obrazku 1.5. [3]



Obrazek 1.5: Sinusova tachykardie. [6]

1.4.3 Flutter sini
Flutter sini je stav, kdy frekvence sini presdhne 250 tepli/min a mizi izoelektricka linie
mezi vinami P. Pfi flutteru jsou v zdznamu EKG patrné P viny pilovitého charakteru o

vysoké frekvenci. Na obrazku 1.6 niZe je zobrazen zaznam EKG s flutterem sini. [3]

Obrazek 1.6: Flutter sini. [3]



2 Standardni metody diagnostiky EKG

2.1 Metody pfedzpracovani signall

Standardni metody vyzaduji ur¢itou pozornost uz pii piredzpracovavani signali. Ty
mohou byt piedzpracovavany kupiikladu pomoci diskrétni vinkové transformace, ktera
je pro analyzu nestacionarnich signali vhodna. Signal je rozdélen do deviti frekven¢nich
pasem, Inverzni vinkova transformace muze pak byt vypocétena z pasem 3 az 8, aby byl
signal zbaven Sumu a kolisani nulové izolinie. [9]

V odSuménych signalech mohou byt detekovany komplexy QRS napiiklad pomoci
Pan-Tompkinsova algoritmu. Nasledné byl z kazdého okoli QRS komplexu vytvoien
usek o délce nekolik set vzorkt, ze kterych mohou byt nasledné extrahovany linearni i
nelinearni pfiznaky. [9]

Pro snizeni vypocetni naro¢nosti je také vhodné snizit vzorkovaci frekvenci, nema-li
to ptilisny vliv na ztratu kvality signalu. Snizeni vzorkovaci frekvence se fika decimace
a urcuje se pfi ni decimacni faktor D, kdy plati, ze vzorkovaci frekvence decimovaného
signalu je D-krét nizsi nez vzorkovaci frekvence signalu piivodniho. Probiha to tak, Ze je
ponechan kazdy D-ty vzorek pivodniho signalu. Aby vSak nedoslo k aliasingu, je pak
aplikovan filtr typu dolni propust o velikosti rovné jedné poloviné nové vzorkovaci
frekvence. Novy signal zabira zpravidla D-krat mén¢ vypocetniho mista. [23]

2.2 Metody extrakce a volby pfiznakd

Krok, ktery odlisuje klasické metody od metod hlubokého uceni, je hlavné extrakce a
volba pfiznakd. Nize bude popsana extrakce linearnich a nelinedrnich ptfiznakd. Sety
ptiznakti z EKG dat jsou tvofeny kombinaci linearnich a nelinearnich (ICA). [9] Vektor
ptiznaki byl sloZen z linedrnich ptiznakl Lt a nelinearnich pfiznakti Nt

Zr =Lt + Nt (2.14)
2.2.1 Extrakce linedrnich pfiznaki pomoci PCA

Pro extrakci linearnich ptiznak mtize byt pouzita diskrétni vinkova transformace. Na
urCitd pasma jejiho vystupu je nasledné pouzita analyza hlavnich komponent (PCA —
Principal Component Analysis). [9]

PCA je jedna z nejznaméjsich metod pro redukci dimenzionality a extrakci piiznak.
Prvni hlavni komponenta ptedstavuje vektor nejvétsiho rozptylu (nejméné korelovany),
druhé hlavni komponenta ptedstavuje dalsi vektor ve sméru kolmém na piedchozi, a tak
dale. [9] Hlavni komponenty jsou vypoéteny nasledujicimi kroky:

Zaprvé — vypocet kovarian¢ni matice:



C=0-wWh-p' (21)
kde x je matice dat a p je vektor stiednich hodnot x. [9] Druhym krokem bude vypocet
vlastnich vektor V a diagonalni matice vlastnich hodnot D:
V-icv =D (2.2)
Treti krok spociva v sefazeni vlastnich vektorti V sestupné podle potfadi vlastnich
hodnot v D, a promitnout data do sméra téchto vlastnich vektori tim, Ze jako podkladové
mapovani je bran vnitini sou¢in mezi matici dat a sefazenou matici vlastnich vektori:
p=[VTx-wT (2.3)
Celkem dvanact (Sest z kazdého pasma) ptiznakt bylo v ramci studie [9] pouzito pro
dalsi identifikaci vzoru klasifikatorem. [9]
2.2.2 Extrakce nelinedrnich priznakt pomoci ICA
Analyza nezavislych komponent (ICA — Independent Component Analysis),
nelinearni metoda k redukci dimenzionality, je statistickd technika, kterd je 0¢inna
v odhalovani skrytych faktord mezi smiSenymi vzorky méteni nahodnych veli¢in. [9]
Zahrnuje vicevariantni analyzu, kterd redukuje vicezdrojovy signdl na aditivni dilci
komponenty. Miize byt reprezentovana matematicky jako:
X=AS (2.7)
kde X je matice n pozorovanych signdli (X = [X1, X2,...,xn]"), Sje matice m
podkladovych signal (S = [s1, Sz,...,sn]") a A je smé&Sovaci matice n*m. [9] Pocet
nezéavislych komponent 1ze vypocitat nalezenim ,,odsméSovaci matice w, pro kterou
plati:
S=wkX (2.8)
Pro vypocet w musi byt data centrovana a bélena, coZ se nejbéznéji déla rozkladem
vlastnich hodnot kovarian¢ni matice:
EXXT = EDET (2.9)
kde E je ortogonalni matice vlastnich vektorti EXX' s D je diagonalni matice vlastnich
hodnot D. [9] Bélena matice X" je vypoctena nasledovné:
X = EDI/2ETX (2.10)
Béleni transformuje ,,odsmésovaci‘ matici, pro kterou plati:
S"=w-X=wEDV2ETX=wX (2.11)
Pocet odhadovanych parametrti se minimalizuje, protoze w- je ortogonalni. [9]
OdsméSovaci matice je tedy:

w =wEDL2ET (2.12)
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Nakonec se matice A ziska z rovnice:
A= wrw)iwT (2.13)
2.2.3 Kombinace linedrnich a nelinearnich pfiznakd

2.3 Metody klasifikace

Extrahované ptiznaky poslouzi jako vstup do klasifikatord, které mohou byt na rizné
bazi. Napft. v ramci publikace [9] byl vyvinut klasifikator pro rozdéleni EKG zédznamu do
5 tifid arytmickych tepli: neektopické, supraventrikularni ektopické, ventrikuldrni
ektopické, fizované, a nakonec nezaraditelné nebo stimulované tepy. Pro kazdou z péti
ttid bylo pro testovani extrahovédno celkem 28 ptiznakl z kombinovaného ptiznakového
vektoru. Vyhodnoceni piiznakového vektoru bylo provedeno klasifikdtorem na bazi
neuronové sité a metodou podpirnych vektort. [9]

2.3.1 Uméla neuronova sit

V um¢lé neuronové siti kazdy neuron pocita vadhovany soucet svych vstupti a dosazuje
jej do takzvané aktivacni funkce. Vstupni vrstva obvykle obsahuje tolik neuronti, kolik
ptiznaki je pouzivano, a ve vrstve vystupni je tolik neuroni, kolik je klasifikovanych ttid.
Piikladem je studie [9], v niZ sestavala vstupni vrstva sit¢ z 28 neurontl, protoze sit’
pracovala praveé s 28 priznaky. Skryta vrstva pak obsahovala 40 neuronti a vystupni vrstva
meéla neuront 5, jedna za kazdou z péti tiid EKG. ZlepSeni procesu uceni bylo provedeno
zpétnym Sifenim chyby — na zakladé vypocétu stfedni kvadratické odchylky (MSE) mezi
pozadovanym vystupem a skuteCnym vystupem neuronové sité jSou upravovany vahy,
dokud chyba neklesne pod stanoveny prah. Na takto nastavené siti jsou potom
klasifikovana testovaci data. [9]

2.3.2 Support Vector Machine

Ptednosti metody Support Vector Machine (SVM) je jeji generaliza¢ni schopnost diky
maximalnimu rozpéti hyperroviny k oddéleni tfid. SVM prevadi vstupni vektorové vzory
na ptiznakovy prostor vysSich dimenzi pomoci nelinearniho mapovani, nacez ziskava
optimalni odd€lovaci hyperrovinu pro oddéleni dvou tfid vzorkt. Na zakladé vzdalenosti
hyperroviny, ktera rozdéluje tfidy, je proveden optimaliza¢ni proces. [9]

K mapovani dat do vys$Sich dimenzi jsou pouZzity rtzné kernelovské funkce,
napft.: kvadraticka, polynomialni nebo radialni bazova funkce (RBF). Vykon SVM je
ovlivnitelny hyperparametry, které uréuji pocet podptirnych vektorti a maximalni rozpéti

SVM. [9]
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Metoda SVM byla ptivodné navrzena na feSeni binarnich problému (klasifikace do
dvou tfid, napt. zdravy a nemocny). Pii klasifikovani do vice tfid je nutné zvolit jinou

metodu. [8]
2.3.3 Nahodny les

Nahodny les, znamy spiSe pod anglickym nazvem Random Forest, je klasifika¢ni
metoda, ktera vytvaii nékolik klasifika¢nich stromii. Kazdy klasifikaéni strom je
generovan z podmnoziny dat. Trénovaci data pro tuto metodu jsou generovana technikou
zvanou bagging. To znamena, Ze je dostupny dataset rozdéleny do tolika kombinaci, kolik
je stromi. Na téchto kombinacich jsou jednotlivé stromy trénovany. Kazdy strom ma
svou vlastni kombinaci dat, na které je trénovan a validovan. Pti testovani nahodného lesa
dohromady pak kazdy strom klasifikuje podle toho, jak je nau¢eny. Nahodny les nakonec

zvoli tu tfidu, kterou zvolilo nejvice stromd. [7], [8]

2.4 Limitace klasickych metod diagnostiky EKG

Automaticka diagnostika EKG se t¢si v poslednich dekadach velké oblibé, diky
¢emuz vzniklo mnoho modelt pro klasifikaci abnormalit. Hlavni limitaci klasickych
metod, z nichZ nékteré byly zminovany v této kapitole, je krok extrakce pfiznakt. Tento
krok vyZzaduje experty k extrakci uzitecnych ptiznak, které budou vyuzity ke klasifikaci.
Tento problém mizi pfichodem metod zaloZenych na hlubokém uceni, o kterych

pojednava nasledujici kapitola. [22]
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3 Hluboké uceni

3.1 Hluboké neuronové sité

Hluboké neuronové sité¢ jsou modely sestavajici z vice vrstev neuront, pii¢emz kazda
vrstva je schopna ucit se stale abstraktné;si a abstraktnéjsi reprezentace vstupnich dat pro
provadéni konkrétnich ukolu. [10]

Schopnost hlubokych neuronovych siti rozpoznavat vzory a ucit se uzite¢né funkce z
nezpracovanych vstupnich dat bez nutnosti rozsahlého predbézného zpracovani dat nebo
rucné vytvorenych pravidel je to, co je ¢ini zvlast€¢ vhodnymi pro interpretaci dat EKG.

Vykon hlubokych neuronovych siti méa tendence se zvySovat spole¢né s rostoucim
mnozstvim trénovacich dat, a proto ma tento pfistup dobrou pozici pro vyuziti rozsitené
digitalizace dat EKG. [10]

Metody hlubokych neuronovych siti zaznamenaly vyznamny Gspéch v rozpoznavani
teci, klasifikacich obrazli, a podobnych ulohach. Da se tedy ocekavat, ze tyto metody
mohou piinést pokrok i do oblasti zdravotnické péce. [6]

Nevyhoda hlubokych neuronovych siti je, Ze pro co spravny chod pozaduji velka
mnozstvi oznacenych dat, jejichZz ziskani v pfipadé medicinskych aplikaci predstavuje
rizné problémy, tykajici se kupiikladu zabezpeceni a divérnosti osobnich tdaji. [6]

3.2 Konvolu¢ni neuronové sité

CNN (z anglického Convolutional Neural Network) jsou vhodné pro zpracovani dat,
kterd maji miizkovitou strukturu. Pfikladem mohou byt obrazy které jsou uvaZzovany jako
2D mitizka pixell, nebo 1 1D signdly, které jsou sbirdny V pravidelnych intervalech a
poskladany do miizky (pod sebe). [11]

3.2.1 1D konvolu¢ni neuronové sité

Jednodimenzionalni konvolu¢ni neuronové sité (1D-CNN) jsou uzptsobeny pro praci
s 1D signaly. Ve srovnani s 2D konvoluéni neuronovou siti je zde vyhodou zejména nizsi
vypocetni naro¢nost a nizs$i pozadovand hloubka sité, tedy mensi mnoZzstvi skrytych
neuronovych vrstev. V ptipad¢ dvanactisvodového EKG sit’ nevnimd zdznam jako jeden
obrazek, ale jako dvanact fadkii. Takové sité jsou mnohem jednodus$si na implementaci a
trénovani, coZ znamena i niz$i hardwarové naroky. Mohou tedy byt vyvijeny pro levné
aplikace, naptiklad pro mobily ¢i jind pfirucni zatizeni, kterych pracuji v redlném case.

Architektura 1D-CNN je znazornéna na obrazku 3.1. [12]
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Obrazek 3.1: Obrazek 3.1: Ukazka 1D-CNN konfigurace s tfemi vrstvami CNN a dvéma plné

propojenymi vrstvami. [12]
3.3 Zakladni bloky konvoluénich neuronovych siti

3.3.1 Konvolu¢ni vrstva

Konvolu¢ni vrstva slouzi k preméné vstupu (napt. obrazku nebo matice signald) na
vystupni pfiznakovou mapu. Je to provedeno pomoci filtru o mensi velikosti nez vstup,
ktery ma ur¢ité vahy. Pomoci tohoto filtru je nasledné provedena 2D konvoluce tak, jak
je vidno na obrazku 3.2, tedy soucet sou¢inti vice hodnot vstupu a filtru dava prave jednu
hodnotu vystupu. Tento vystup je nakonec dosazen do aktivacni funkce (bézné se pouziva

napt. ReLU) a vznikne pfiznakova mapa. [13], [14]
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Obrazek 3.2: Ukazka principu 2D konvoluce. [14]

Vyhodou oproti standardni umélé neuronové siti je vyrazné nizsi pocet vah. Bude-li
uvazovan vstupni RGB obrazek o rozmérech 64x64x3 a filtrem 6x6, konvoluéni vrstva
bude mit pouze 108 vah, zatimco u standardni, pln€¢ propojené neuronové sité, by bylo
12 288 vah. [13]

3.3.2 Pooling

Poolingova vrstva ma podvzorkovévaci funkci, sniZi tedy rozmér vstupu, ¢imz snizi 1
jeho mnozstvi parametrii a samoziejmé& 1 vypocetni naro¢nost modelu. Nejcastéji se
pouziva max-pooling, pfi kterém vstupem prochazi maska o velikosti 2x2 s krokem 2 a
na vystup uloZi maximum ze ¢ty zamétenych hodnot. Vzhledem ke ztratové povaze
poolingové vrstvy neni vhodné volit velikost masky vétsi nez 2x2. [13] Dalsi znama
poolingova funkce uklada na vystup primérnou hodnotu ze zamétenych hodnot. [14]
3.3.3 PIné propojena vrstva

PIné¢ propojena vrstva obsahuje neurony piimo spojené se sousednimi vrstvami.
Nejsou vsak propojeny mezi sebou. Tento zpisob je shodny s tim, jak jsou propojeny

neurony u béznych umélych neuronovych siti. [13]
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3.4 Pokrocilé bloky konvoluénich neuronovych siti

3.4.1 Rezidualni blok

U hlubokych siti je obcas vidét takzvany degradacni problém — se zvysujici hloubkou
sit¢ se zvySuje presnost, dokud se neustali, ale potom obrovsky degraduje. Pfidavani
dalSich vrstev tedy nema vyznam, vedlo by to k jesté vétsi chybé. A prave zde se nabizi
rezidualni blok jako feSeni. [15]

Uvazujme pozadované mapovani jako H(x). Pak nechame naskladané¢ vahované
vrstvy prizptisobit dal$imu mapovani F(x) = H(X) —x. PGvodni mapovani je tedy
H(X) = F(x) + X. Tato formulace mtze byt realizovana dopiednou neuronovou siti se
zkratkovymi spoji, jak vidno na obrazku 3.3. Zkratkové spoje jsou ty, které preskakuji
jednu nebo vice vrstev. V ptipadé nize je jejich vystup pficten k vystupu vahovanych

vrstev. [15]

X

Y

Vahovana vrstva

F(x) RelU

¥
Vahovana vrstva

RelLU

Obrazek 3.3: Rezidualni blok [15]

3.4.2 DropOut

Hluboké neuronové sité jsou schopné naucit se velmi komplikované vztahy mezi
svymi vstupy a vystupy. S omezenym mnozstvim trénovacich dat vSak tyto vztahy
nebude vzdy mozné rozkli¢ovat a trénovani spiSe povede k pfeuceni nezli ke zdokonaleni
modelu. [16]

Metoda DropOut (z anglického drop out — vypustit) adresuje tento problém tim, Ze
Z jednoho velkého modelu utvoii né€kolik mensich modela tak, Ze vypusti nékteré
nahodné zvolené neurony ze sité. VypusSténim jednotky ji docasné odstranime ze sité
spolu s jejimi vstupnimi a vystupnimi spoji. [16], [17]

Zjednodusené feceno, kazdy neuron je vypnut s fixni pravdépodobnosti p. Aby byl

vykompenzovan ubytek, zbylé neurony ve vrstveé jsou touto pravdépodobnosti vydéleny.
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U neurontl vstupni vrstvy vSak tato pravdépodobnost byva bliz§i hodnoté 1, nez 0,5, ve
skrytych vrstvach pak byva obvykle 0,5. Neurony vystupni vrstvy se nevypinaji viibec.
Pti trénovani modelu pak vznikne velké mnozstvi profidlych siti a upravuji se vzdy vahy
pouze tém neuronim, které nebyly vypustény. V testovaci fazi jsou zapnuty vSechny
neurony. [16], [17]
3.4.3 BatchNorm

Batch Normalizace je metoda, kterd byla vytvotfena za i¢elem urychleni uceni sité.
Normalizuje hodnoty kazdé vrstvy v siti, nikoli jen vstupni. Normalizace je vypoctena
zvlast’ pro kazdy mini-batch (davku trénovacich dat). Srovnani standardni sité se siti po

aplikaci BatchNorm je vidét na obrazku 3.4. [17]

Obrazek 3.4: Ukazka neuronové sité a) bez pouziti BatchNorm, b) s pouzitim BatchNorm, kde p
je stfedni hodnota mini-batche a o? je jeho rozptyl. y a B jsou nové parametry, které posouvaji a

skaluji normalizované hodnoty. [17]

BatchNorm pracuje tak, ze upravi hodnoty kazdého mini-batche. Ty jsou béhem
trénovani tvofeny ndhodné, coz ma za vysledek Sum, ktery napoméha regularizovat, tedy
piedejit pfeuceni (overfittingu). [17]

Tento blok je moZné umistit za kazdym konvolu¢nim blokem. Byva umistovan pied
aktivacni blok (napf. ReLU). [11]

3.5 Proces uceni

Model, ktery by klasifikoval data, je nutné nejprve na né&jakych datech naucit,
natrénovat. Data jsou obvykle rozdélena do tfi podmnoZin, a sice do trénovaci, valida¢ni
a testovaci sady. Trénovaci data slouzi k nau¢eni modelu a optimalizaci jeho parametru.
Valida¢ni data se pouzivaji ke sledovani vykonu modelu béhem uceni a k nalezeni
nejlep§iho modelu. Testovaci data se pouzivaji k vyhodnoceni kone¢ného vykonu

vyvinutého modelu. [20]
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Pti rozdéleni dat do téchto podmnozin je dilezité, aby se zabranilo ptekryvani mezi
trénovaci, validacni a testovaci datovou sadou, coz zajisti rozvoj zobeciiovaci schopnosti
vyvinutych modell. Velikost datového souboru potfebného pro trénovani modelil zavisi
na povaze a sloZitosti dané¢ho tkolu. Spravné rozdéleni dat do téchto podmnozin je
zasadni pro zaji$téni robustniho vyvoje modelu a pifesného vyhodnoceni vykonu. [20]
3.5.1 Chybova funkce (Loss Function)

Chyba je rozdilem mezi skute¢nymi hodnotami a hodnotami, které urcil model. Vybér
vhodné chybové funkce zéalezi na iicelu modelu. Pro klasifikacni ulohy se bézn¢ pouziva
ktizova entropie, pro regresni je vhodnéjsi sttedni kvadraticka odchylka. [20]

3.5.2 K-nasobna kfiZova validace

Validace je ¢ast uceni, pfi které jsou trénovaci data rozdélena na K stejnych skupin.
K-1 z té&chto skupin je pouzito pro trénovani modelu, a posledni, K-t4 skupina je pouzita
k validaci. Toto je opakovano K-krat, na konci je tedy natrénovano K modeld. Presnost
klasifikatoru je pak rovna jedné K-tin€ souctu vSech K iteraci. Na obrazku 3.5 je

znazornéno schéma kiizové validace, kde K=10. [11]

Trénovaci skupiny Testovaci skupina

A s
Prvni iterace : E1

Druha iterace - :> EZ K
Treti iterace . :> E 3 s

K-ta iterace - :> EK

Obrazek 3.5: Schéma K-nasobné kiizové validace. [11]

3.5.3 Preucenisité
Jev pfeuceni sit€, znamy hlavné pod anglickym ozna¢enim overfitting, nastal, pokud
je trénovaci presnost vysokd a testovaci piesnost vyrazné nizsi. Takova sit’ pak neni

schopna generalizovat a je nauc¢ena fungovat dobie pouze na trénovaci data. [13]
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Tento problém je mozné fesit bud’ snizenim komplexnosti, slozitosti modelu, nebo
pfidanim trénovacich dat, ptipadné pouzitim regularizacnich technik jako DropOut nebo
BatchNorm. [14], [17]

Jelikoz mnozstvi dat je omezené, Casto je z divodu nedostatku mnoZstvi nutné pocet
dat navySovat uméle. Témto metodam se fika augmenta¢ni metody. Spocivaji v tvorbé
novych objektl z té€ch origindlnich pomoci rtiznych druhti transformace, jako naptiklad
pridani Sumu, posun nebo rotace. Diky tomu je mozné natrénovat model kvalitnéjsi, nez
kdyby byla pouzita pouze data originalni. [25]

3.6 Optimaliza¢ni techniky

Trénovani modelu je zejména optimalizacnim procesem, ktery se snazi minimalizovat
chybu (jinymi slovy rozdil mezi skute¢nou a predikovanou hodnotou). Metody, kterymi
je toho docileno, jsou gradientni sestup, stochasticky gradientni sestup, a mini-batch.
Gradientem se rozumi smér nejstrméjsiho rstu chyby, jde se tedy proti sméru gradientu.
Je derivaci chybové funkce v ur¢ité hodnoté parametru. Pokrocilou technikou je pak
Adam, pfti kterém je upravovan krok uceni. Krok uceni je hyperparametr, ktery urcuje,
jak moc jsou parametry modelu upravovany. [20]

3.6.1 Gradientni sestup

Gradientni sestup (téZ Batch nebo Vanilla gradientni sestup) nebo je optimalizacni
algoritmus, ktery se pouziva k upravé parametrii sit¢ za uc¢elem minimalizace chyby.
V ptipadé této metody jsou upravovany vahy pii kazdeé epose, tedy po kazdém zpracovani
celého trénovaciho datasetu. [20]

3.6.2 Stochasticky gradientni sestup

Tato metoda je malym vylepSenim Vanilla gradientnimu sestupu, o kterém je
pojednéno vyse. Lisi so od néj prave tim, ze upravuje vahy ne po kazdé epose, ale dokonce
pii kazd¢ iteraci, €ili po zpracovani kazdého jednoho objektu trénovaciho datasetu. [20]
3.6.3 Mini-batch

Mini-batch je metoda, ktera je kompromisem metod piedchozich. Vahy jsou totiz

aktualizovany po zpracovani kazdych N objektd, kde N je velikost batche, zvana

batch size. [20]
3.6.4 Adam
Optimalizacni techniky vychazejici z gradientniho sestupu maji jednu spolec¢nou

nevyhodu — krok uceni je stanoven na zacatku a dale se jiZ neméni. Proto byly vyvinuta
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metoda ADAM (zkracené Adaptive Moment estimation), kterd je schopna i upravy kroku

uceni. Pravé diky tomu se pys$ni velké popularité v odvétvi hlubokého ucéeni. [20] [21]

3.7 Pfinos hlubokého ué&eni pro diagnostiku EKG

Ttebaze klasické klasifika¢ni metody (napi.: uméla neuronova sit’, SVM, Random
Forest) dosahuji dobrych vysledkd, procesy ziskavani piiznaki ze signali EKG a
nasledné tvorby vektoru pfiznakt jsou komplikované a naro¢né ¢asové€. Navic je s t€émito
metodami naro¢né v praxi dosahnout ocekavané piesnosti ¢i ucinnosti. Je zde riziko
overfittingu neboli pfeuceni, jelikoz klasifikace je velmi zavisla na vybéru ptiznakd, které
jsou snadno ovlivnitelné subjektivnimi faktory. Na obrazku 3.5 je zndzorn€no srovnani

klasickych metod s metodami hlubokého uceni. [18]

A Klasické metody

2

EKG Ezftrakcoe Metody strojového  Vyhodnoceni
priznakt uceni

8 Metody hlubokého uceni

Ap—— —

EKG Hluboka neuronova sit’ Vyhodnoceni

Obrazek 3.6: Srovnédni vyhodnocovani EKG klasickymi metodami s vyhodnocovanim
metodami hlubokého uceni [22]
Metody hlubokého uc¢eni mohou minimalizovat proces zpracovani signalu a extrakce
ptiznakt, a stejné dosahnout lepsi klasifikacni a generalizaéni schopnosti. Velkou
vyhodou hlubokého uceni je, Ze tyto neuronové sité umi extrahovat ptiznaky a zarovei

klasifikovat, namisto aby tyto dvé ¢innosti byly délany samostatné. [11], [18]

3.8 Jednodimenzionalni rezidualni neuronova sit
Takovou siti se rozumi konvolu¢ni neuronova sit’ adaptované na 1D signdly, do které

jsou navic zatazeny rezidualni bloky. Piikladem muze byt sit’ uvedena v publikaci [6].
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Nejdiive byly pro tuto sit’ vSechny EKG zaznamy pievzorkovany na vzorkovaci frekvenci
400 Hz. Tento signal je vstupem pro neuronovou sit’. [6]

Tato sit’ se sklada z konvolu¢ni vrstvy (Conv) nasledované ¢tyfmi rezidualnimi bloky
se dvéma konvolu¢nimi vrstvami v kazdém bloku. Vystup posledniho bloku je pak
ptiveden do plné propojené vrstvy (Dense) Se sigmoidni aktiva¢ni funkci o, ktera byla
pouzita, protoze tiidy se vzajemné nevylucuji a ve stejném zaznamu se mohou vyskytovat
I dvé nebo vice abnormalit. Vystup kazdé konvolucni vrstvy je preskalovan pomoci batch
normalizace (BN) a pfivadén do usmérnéné linearni aktiva¢ni jednotky (ReLU), po niz se
aplikuje DropOut. Schéma sité je znazorné€no obrazkem 3.6. [6]

Konvoluéni vrstvy maji délku filtru 16. 64 filtrt je v prvni vrstvé a rezidualnim bloku,
pocet filtri se zvySuje 0 64 v kazdém druhém rezidualnim bloku, podvzorkovava se
faktorem 4 na kazdém rezidualnim bloku. Do zkratkovych spoji jsou zahrnuty vrstvy
Max Pooling akonvoluéni vrstvy s délkou filtru 1 (1x1 Conv), aby rozméry byly

ptizptisobeny rozmértim signalti v hlavni vétvi. [6]

e—>» Conv | BN| ReLU -[: ResBIk | ResBlk | ResBlk ResBIk_I—) Dense T —

- =S
_________
——————
-------
_______

Max 1x1
Pooling | Conv

A 4

e————p Conv | BN| ReLU | Dropout —» Conv BN| ReLU | Dropout F—>

v

Obrazek 3.6: Schéma jednodimenzionalni rezidualni neuronové sité [6]

Podobna rezidalni konvolu¢ni neuronova sit’ byla navrzena i v publikaci [22], liSila se

hlavné zkratkovym spojem, ktery v jejich ptipad¢€ neobsahoval zadné bloky.
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4 Prakticka ¢ast

V této kapitole bude piedstaven navrzeny model hluboké neuronové sité, ktery bude
klasifikovat zdznamy EKG. Tato kapitola také obsahuje ¢asti, v nichz bude model
vyhodnocovén a upravovan.

4.1 Navrzeni algoritmu pro klasifikaci EKG

Na obrazku 4.1 se nachazi obecnéjsi blokové schéma postupu. Na zacatku jsou EKG
data tak, jak se nachazeji v datasetu. Piedzpracovani bude spoc¢ivat ve snizeni vzorkovaci
frekvence z divodu sniZeni vypocetni naro¢nosti. Takto pfedzpracované signaly pak jsou

vstupem do konvoluéni neuronové sité, ktera je podrobnéji popsana v kapitole 3.8.

Rozdéleni dat

b

¥

Nacteni signalu EKG Podvzorkovani, filtrace

1D rezidualni CNN

A
F

Klasifikace do &tyr tfid

Obrazek 4.1: Blokové schéma navrzeného postupu pro Klasifikaci EKG.

Model klasifikuje EKG zaznamy do Ctyf tiid — zaznam zdravého pacienta, a tfi
zvolené abnormality, které si nejsou pfili§ podobné, ale zaroven jsou v hojném mnozstvi
zastoupené v datasetu. Prvni tfidou budou zaznamy pacientti zdravych, tedy se sinusovym
rytmem. Do druhé tiidy spadaji pacienti se sinusovymi bradykardiemi. Tteti tfida bude
pro zédznamy pacientt, ktefi trpi flutterem sini. Jako tfida ¢tvrta byla zvolena sinusova
tachykardie. Tyto abnormality byly popsany v kapitole 1.4, jejich ukazky budou
v kapitole 4.2. VSechny ostatni zaznamy, které nejsou zdravé, avsak je nelze zatadit ani
do jedné ze tii abnormalit vySe, nebudou pouzity. V tabulce 5.1 niZe je k nalezeni ptehled

klasifikovanych tfid, které byly stru¢né predstaveny v kapitole 1.4.
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Ttida | Nazev Zkratka | SNOMED kod | Pocet zastupct
1 Sinusovy rytmus SR 426783006 8114
2 Sinusova bradykardie SB 426177001 16559
3 Flutter sini AF 164890007 8039
4 Sinusova tachykardie ST 427084000 7251
5 Jiné abnormality 11440

Tabulka 4.1: Piehled klasifikovanych tiid [19]

4.2 Pouzitad data

Byl pouzit dataset z databaze PhysioNet, ktery obsahuje 45 152 zaznamu
standardniho dvanactisvodového EKG o délce deset sekund, méfeného v klidu. Data byla
z databaze PhysioNet pievzata ve formatu WFDB (Wave Form Database), ve kterém
kazdy EKG zdznam je reprezentovan dvojici soubord — soubor obsahujici surova data
S ptiponou .mat, a souvisejici hlavickovy soubor s ptiponou .hea. Hlavickovy soubor
obsahuje dalsi informace, napiiklad tdaje o v€ku a pohlavi pacienta. Obsahuje 1 tdaj o
tftidé zaznamu. Kazdy zaznam obsahuje 5000 vzorkl signdlu. Vzorkovaci frekvence
kazdého zaznamu je 500 Hz, délka kazdého signalu je tedy deset sekund. [6], [19]

Oznaceni kazdého zaznamu EKG, respektive jeho rytmu ¢i piipadnych dalSich
srdecnich stavli bylo provedeno licencovanym Iékatem. Tato oznaceni byla posléze
validovana jinym licencovanym lékafem. Pokud doslo k neshod€, zasahl vrchni lékat a
ucinil kone¢né rozhodnuti. Tato oznaeni jsou k nalezeni v .hea souboru kazdého
zaznamu pod polozkou Dx, a to podle SNOMED koédu. Tyto kody jsou rozkli€ovany
v souboru ConditionNames_ SNOMED-CT.csv. [6], [19]

Na obrazcich 4.2 aZ 4.5 nize jsou zobrazeny ukazky signalii z datasetu, a to z kazdé

ze Ctyf tiid.

Napéti [uv]

0 2 4 Cas [s] 6 8 10

Obrazek 4.2: Ukazka zaznamu se sinusovym rytmem. Zaznam JS00021, svod II. [19]
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Na obrazku 4.3 je ukdzka zaznamu sinusové bradykardie, typické hlavné svoji nizkou

tepovou frekvenci.

Napéti [uv]

NERANENR

0 2 4 Cas [s] 6 8 10

Obrazek 4.3: Ukazka zaznamu se sinusovou bradykardii. Zaznam JS00002, svod II. [19]

Zaznam flutteru sini na obrazku 4.4 je typicky P vlnami pilovitého charakteru o

vysoké frekvenci.

Nap&ti [uv]

100 4
ol W

-100

—200

0 2 4 Cas [s] 6 8 10

Obrazek 4.4: Ukazka zaznamu s flutterem sini. Zaznam JS00029, svod II. [19]

Zaznam EKG se sinusovou tachykardii je zobrazen na obrazku 4.5 a je

charakteristicky vyrazné vysokou frekvenci.

Napéti (V]

Obrazek 4.5: Ukazka zaznamu se sinusovou tachykardii. Zaznam JS00057, svod II. [19]

4.3 Pouzité programy
Tato prace byla realizovana v jazyce Python v prostiedi Spyder. Pfi psani kodu byly
vyuzity znamé knihovny funkci, zejména Numpy pro usnadnéni prace s vicerozmérnymi

poli (takzvané arrays), dale knihovna Tensorflow pro navrh modelu nebo knihovna Os
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pro préci se slozkami uloZzenymi v pocitaci. Za zminku téz stoji knihovna SciPy pro praci
se signaly a Seaborn nebo Pyplot pro zobrazovani vysledki.

4.4 Nacteni, pfedzpracovani dat a zobrazeni signalu

Data jsou rozmisténa ve 46 slozkach, kde kazda slozka ma deset podslozek a v kazdé
podslozce je 100 zaznama v souboru .mat a 100 hlavickovych soubori ve formatu .hea.
Funkce folderloader tato data nacetla slozku po slozce. Pro sniZzeni vypocetni naro¢nosti
tato funkce uklada signaly rovnou pfedzpracované, navic ve formatu float16. Labely, tedy
informace o piislusné tiidé€, byly ulozeny formou One Hot Encodingu, coz znamena, Ze
kazda tfida byla ulozZena v binarnim vektoru plném nul, kde se vyskytovala jednicka na
takové pozici, které prislusi tfida zaznamu.

Dale byla vytvofena funkce predzpracovani, jejiz vstupem je surovy signal, jeho
vzorkovaci frekvence a decimacni faktor. Funkce disponuje dvéma filtry typu FIR pro
odstranéni ruseni. Prvni filtr je horni propust, ktera ma za ukol odstranit nizkofrekvencni
ruseni, tedy kolisani nulové izolinie zplisobené napt. pohybem pacienta nebo jeho
dychanim. Jeho mezni frekvence je nastavena na 0,8 Hz. Druhym filtrem je dolni propust
K odstranéni vysokofrekvenc¢niho ruseni. Jeho mezni frekvence je 100 Hz. Po filtraci
navic funkce snizi vzorkovaci frekvenci na 125 Hz (pti decimacnim faktoru 4). Nizsi
vzorkovaci frekvence je jiZ pro Ucely prace s EKG pfili$ nizka, avSak s frekvenci 250 Hz
(pf1 decimaénim faktoru 2) je také moZzné pracovat. Pro sniZeni vypocetni naro¢nosti byly
také signaly ponechany v datovém typu float16.

Jiné abnormality, které nebyly zafazeny ani do jedné ze zkoumanych tfid, byly
z datasetu odstranény. K tomu slouZi vytvorend funkce remover, ktera zjisti, kde se v
mnozin¢ dat nachazeji signaly jinych abnormalit. Jakmile zjisti pozice téchto signald,
odstrani je a proménnou s labely ucini o sloupec kratsi. Vystupem z funkce remover je
tedy mnozina signald, které spadaji do zvolenych tiid, a mnoZzina ptidélenych ttid jakoZzto
binarni pole se ¢tyfmi sloupci.

Dale byla vytvofena funkce zobraz, kterd zobrazi signal pted filtraci a po filtraci.
Vstupem je surovy signal a jeho vzorkovaci frekvence. Funkce zobraz zavold funkci
predzpracovani pro upravu signalu a jako vystup pomoci knihovny Pyplot vytvofi
zobrazeni signalu. Na obrazku 4.6 je ukazka zaznamu JS00002 v jeho surové a filtrované

formé.
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Obrazek 4.6: Ukdzka zaznamu JS00002. Nahote bez jakékoliv filtrace ¢i podvzorkovani, dole
filtrovany a podvzorkovany na 125 Hz. [19]

4.5 Rozdéleni dat na trénovaci, validac¢ni a testovaci mnozZinu

Pro tyto Gcely byla vytvoiena funkce rozdeleni, ktera mnozinu signalt rozdélenou do
Ctyt tfid zamiché a rozdé@li v nasledujicim poméru: 70 % objektii na trénovani sité&, 15 %
pro pribéznou validaci a 15 % pro konecné testovani dat.

Problém nevyvazeného datasetu byl adresovan funkci weighting, ktera ptifazuje vahy
jednotlivym tfiddm. Sinusova bradykardie ma kupfikladu nejvice zastupcti v datasetu, je
ji tedy pfifazena nejniz§i vaha, zatimco sinusova tachykardie ma zastupct nejméné, je ji
tedy pfifazena vaha nejvyssi.

Trénovaci mnozina dat byla navic rozsifena — pomoci funkce generator_dat byly
v kazdém batchi utvotfeny nové vzorky signalu, které¢ vychazely z originalnich dat, ale
totozné s nimi nebyly. Toto umoznilo zvyS$it mnozstvi dat, které bylo modelu ptedloZeno
K uceni. Originalni zaznamy byly posunuty o maly pocet vzorki, coZ mélo za nasledek
vznik novych zaznamu, které piispély k rozmanitosti dat, a tedy K natrénovani
kvalitnéj§iho modelu.

4.6 Architektura modelu

Architektura modelu vychazi z modeld, které byly ptfedstaveny v teoretické cCasti
v kapitole 3, zejména pak z modelu z publikace [6]. Jedna se tedy o 1D rezidualni model.
Model sestava ze dvou konvolucnich blokil nasledovanych batch normalizaci a aktivacni

funkci ReLLU a Ctyt bloki rezidualnich. Konvolu¢ni bloky sestavaji z 64 filtri o délce 16.
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Na konci je jiz pln¢€ propojena vrstva S ¢tyfmi neurony s aktivacni funkci softmax,
které provedou klasifikaci do ¢ty tiid. Na obrazku 4.7 je znazornéno podrobnéjsi blokové

schéma navrzeného modelu, obrazek 4.8 pak poskytuje nahled do rezidualniho bloku.
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Obrazek 4.7: Blokové schéma navrzeného modelu.
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Obrazek 4.8: Blokové schéma rezidualniho bloku.

4.7 Trénovani modelu

Jako optimaliza¢ni technika byla pouzitd technika ADAM, zejména pro svoji
schopnost upravovat krok uceni dle potieby. Dale byla zvolena velikost davky (batch
size), a to sto objektd. Bylo rozhodnuto, ze model bude trénovan padesati epochami. Po
kazdé z epoch byla stanovena validacni pfesnost pro lepsi sledovani GspéSnosti modelu.
Jako chybova funkce byla zvolena kiizova entropie.
4.8 Vyhodnoceni UspéSnosti modelu

Model po padesati epochach trénovani skoncil s trénovaci piesnosti 90,94 % a
testovaci presnosti 82,85 %. Na obrazku 4.8. je zobrazen pribéh trénovaci a valida¢ni
uspesnosti po celou dobu uceni. Tabulka 4.2. pak znazorifiuje matici zdmén, kterd jiz

poskytuje lepsi nahled na tspéSnost modelu.
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Trénovaci a validaé¢ni presnost
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Obrazek 4.8: Pribeh trénovaci a validacni ptesnosti(vlevo) a chyby(vpravo) pti uc¢eni modelu.

Predikované ttidy
Matice zamén
SR SB FLUT ST
Skutecné SR 1192 37 405 27
tiidy SB 16 3113 189 4
FLUT 85 78 1360 45
ST 73 13 399 957

Tabulka 4.2: Matice zamén navrzeného klasifikaéniho modelu.

Tyto vysledky budou nyni vyhodnoceny pomoci, pfesnosti (precision), Uplnosti
(recall) a F1 skore. Piesnost (precision) vyjadiuje, kolik objektl, kterym byla piifazena
tiida, do této tfidy skutec¢né patii. [24] Je vyjadiena rovnici 4.1:

TP
TP+ FP

kde TP je pocet skutecné pozitivnich vzorki, v tomto pifipadé tedy EKG zdznam,

precision = 4.2)

jehoz predikovand tfida shodna s tfidou skutecnou. FP je pak pocet faleSn¢ pozitivnich
vzorktll, v tomto pfipad¢ tedy pocet EKG zaznami, jejichZ predikovany tfida byla jina,
nez je skutecna (v tabulce 4.2 je prikladem FP 16 zaznami bradykardie, které byly
nespravné oznaceny za sinusovy rytmus). [24]

Uplnost (recall) vyjadiuje, kolik z objektti skuteéné patiicich do ur¢ité t¥idy bylo
modelem spravné oznacCeno. V tomto piipadé by to byl pomér spravné oznacenych
zdznami EKG ku poétu viech zaznamii skuteéné spadajicich do této tiidy. [24] Uplnost

1ze vyjédfit rovnici 4.2:
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TP
= — 4.2
recall TP+ FN (4.2)

kde FN je pocet falesné negativnich vzorki, tedy pocet vzorkt, které patii do urcité
ttidy, ale nebyly do ni modelem zatazeny. V tomto ptipadé je v tabulce 4.2 prikladem FN
45 zaznamu flutteru sini, které byly myln€ oznaceny za tachykardii. [24]

F1 skoére je pak harmonickym priimérem mezi piesnosti (precision) a uplnosti a 1ze

jej vyjadrit rovnici 4.3:

F1=2x£:<_2 4.3)
kde P je ptesnost (precision) a R je uplnost. [24]

Tiida | Pfesnost (precision) | Uplnost (recall) | F1 skore | Podet zaznami

SR 0,873 0,718 0,788 1661

SB 0,961 0,937 0,948 3322

FLUT | 0,578 0,867 0,693 1568

ST 0,926 0,664 0,773 1442

Pramér | 0,835 0,797 0,801

Tabulka 4.3: Pfesnost (precision), uplnost (recall) a F1 skore zvlast’ pro kazdou tfidu.

Z vysledkii je patrné, ze nejlépe si model vedl pii vyhodnocovani sinusové
bradykardie. Z hlediska piesnosti si pak nejhtife vedl pii detekci flutteru sini a z hlediska
uplnosti pii detekci sinusovych tachykardii. Tyto chyby jsou dany mirnou podobnosti

t&chto abnormalit.
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5 Diskuze vysledki

V této diplomové praci byl navrzen klasifikaéni model, ktery vychézel z dostupnych
publikaci na téma automatické klasifikace EKG. Model mél po padesati trénovacich
epochéch trénovaci presnost 90,94 % a testovaci presnost 82,55 %. Takové vysledky jsou
sice uspokojivé, avsak vysledky publikaci, ze kterych model vychazi, jsou stale patrné
vyssi. Vysledky navrzeného modelu mohly byt ovlivnény nasledujicimi jevy:

Prvni je, ze mnohym zaznamim z datasetu byla originalné pridélena vice nez jedna
tfida. To mohlo vést k tomu, Ze se v nékterych zdznamech mohl projevit rys jiné
abnormality, nez byla softwarové pfidélena, a toto mohlo vést ke zkresleni vysledkd.

Druhd moznost, ktera modelu branila v dosazeni lepSich vysledk, mohla byt
v nevelkém vybéru dostateéné zastoupenych tfid. Dataset sice nabizel ptes padesat
riznych nalezenych abnormalit, jejichz mnozstvi vSak bylo malé. V tabulce 5.1 jsou

uvedeny n¢které tiidy, jejichz mnozstvi je pro jejich vyuziti v praci nedostate¢né:

Nazev abnormality Pocet objektu v datasetu
Blokada levého Tawarova raménka 240
PtedCasny ventrikularni tep 294
Blokada pravého Tawarova raménka 649

Tabulka 5.1: Ukazka malého mnozstvi zaznami s nékterymi abnormalitami

Treti divod, ktery model drzi pfi nizké uspéSnosti, je mirnd podobnost mezi
hodnocenymi tfidami, dost zdznamt flutteru sini bylo naptiklad nespravné oznaceno za

zdznam se sinusovou tachykardii.
5.1 Srovnani vysledkl modelu s vysledky jinych autor(

V tabulce 5.2 jsou zobrazeny vysledky modelt zjinych publikaci, které ftesily
podobnou problematiku.
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Jméno Primérnéd piesnost | Primérna Primémé | Primérnd

autora (precision) uplnost (recall) | F1 skore piesnost
(accuracy)

Antonio 0,924 0,934 0,9255 neuvedeno

Ribeiro

Ondfej 0,835 0,797 0,801 82,85 %

Blaude

Dongdong 0,821 0,812 0,813 96,6 %

Zhang

Tabulka 5.2: Srovnani navrhovaného modelu s modely souvisejicich publikaci [6], [22]

Model publikace [22] (autor Dongdong Zhang) klasifikoval 9 ttid, z nichz zadna tiida
kromé sinusového rytmu nebyla s na§im modelem spole¢nd. Model Antonia Ribeira zase
vyhodnocoval 6 tfid, z toho dv€ abnormality byly spole¢né s naSim datasetem, a to
sinusova bradykardie a tachykardie. Tento model navic nedetekoval sinusovy rytmus a
byl zaméfen pouze na abnormality.

Co se ty¢e pouzivanych datasett, v publikaci [6] (autor Antonio Ribeiro) byl trénovaci
dataset mnohokrat vétsi nez dataset pouZity v této praci, a to pres 2,3 milionu zaznami,
testovaci dataset byl ale zase mnohem mensi, a to pouhych 827 zaznamu. [6] V publikaci
[22] byl dataset ponékud mensi, ale stale vétsi nez v naSem piipad€. V ramci trénovani
Vv publikaci uvadi dataset o velikosti pies 91 tisic zaznami. [22] Pouzivani jinych

datasetil, které navic nabyvaji jinych velikosti, mlze téZ mit za nasledek odlisné vysledky.
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6 Zavér

Tato diplomova prace se =zabyvala problematikou automatické klasifikace
dvanactisvodového EKG metodami hlubokého uceni. Prace méla za cil prozkoumat
porovnat klasické metody klasifikace s metodami hlubokého uceni, navrhnout
klasifikacni model a ovéfit jeho funkEnost pomoci doporu¢eného datasetu z databaze
PhysioNet.

Prvni kapitola tedy obsahuje kratké pojednani o EKG i o srdci. Je zde popsana funkce
srdce, stejné tak jsou zde uvedeny i vybrané abnormality, které byly v pozdéjsich
kapitolach klasifikovany, véetné jejich ukazek na EKG.

Ve druhé kapitole jsou predstaveny klasické metody vyhodnocovani EKG, jako
napiiklad SVM nebo néhodny les. Je zde popsan zakladni princip extrakce piiznakt
napt. metodou PCA. U kazdé metody je kratce popsan jeji princip a piednosti. Je zde téz
popsana limitace téchto metod.

Tteti kapitola slouzi k sezndmeni s metodami hlubokého uceni. Byly zde popsany
zakladni a pokrocilé bloky konvolu¢nich neuronovych siti, byly vysvétleny i pfinosy
metod hlubokého uceni oproti metoddm klasickym. Byla také pfedstavena struktura
rezidudlni site.

Ctvrta kapitola jiz sestava z popisu navrzeného modelu, jeho trénovani a testovani.
Testovaci ptesnost modelu byla 82,55 %, primérmé F1 skore bylo 0,801. Vysledky jsou

pak v paté, posledni kapitole diskutovany a srovnany s dostupnymi publikacemi.
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Seznam zkratek

SA uzel
AV uzel
EKG
DWT

PCA

ICA

SVM

RBF

CNN

WFDB
SNOMED CT
SR

SB

FLUT

ST

Sinoatrialni uzel
Atrioventrikularni uzel
Elektrokardiogram

Diskrétni vinkova transformace (angl. Discrete Wavelet
Transform)

Analyza hlavnich komponent (angl. Principal Component
Analysis)

Analyza nezéavislych komponent (angl. Independent Component
Analysis)

Metoda podptirnych vektort (angl. Support Vector Machine
Radialni bazova funkce (angl. Radial Basis Function)
Konvoluéni neuronova sit’ Convolutional Neural Network
Wave Form Database

Systematized Nomenclature of Medicine Clinical Terms
Sinusovy rytmus

Sinusova bradykardie

Flutter sini

Sinusova tachykardie
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Seznam pfiloh

A Popis realizovanych funkci
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A

Popis realizovanych funkci

V této praci jsou celkem ctyfi .py soubory, diky kterym je realizovana klasifikace

EKG:

main.py — spoustéci skript, vola funkce dle potiecby. Nejprve nacéte a

predzpracuje data, potom odstrani ,,jiné abnormality®, rozdéli data na

trénovaci, valida¢ni a testovaci mnozinu, vytvoii a natrénuje model, a nakonec

model vyhodnoti.

o

o

folderloader.py — Soubor, ktery slouzi k nacteni dat. Obsahuje ¢tyfi funkce:

folderloader — Nacte veskeré slozky a rovnou piedzpracované signaly
ukladd do poli, skterymi se nasledné pracuje. Vola funkci
predzpracovani ze souboru predzprac.py.

remover — odstrani vSechny objekty, které patii do kategorie ,,jiné
abnormality*.

weighting — pfidéli kazdé klasifikované tfidé vahu podle zastoupeni
ttidy v datasetu (¢im vétsi zastoupeni, tim mensi vaha)

rozdeleni —rozdéli dataset na trénovaci, valida¢ni a testovaci mnozinu.

predzprac.py — obsahuje dvé funkce — jednu K pfedzpracovani signali a jednu

K jejich zobrazeni.

O

predzpracovani — odstrani nizkofrekvenéni i vysokofrekven¢ni ruseni
a podvzorkuje signal dle zadaného stupn¢ decimace.
zobraz - zobrazi signal pred a po predzpracovani. Vola funkci

predzpracovani.

my_net.py — obsahuje ¢tyfi funkce, které maji na starost chod, konstrukeci a

vyhodnoceni navrzeného modelu.

o

o

o

generator_dat — funkce augmentujici data piidanim posunu.

resBlk — funkce konstruujici rezidualni blok.

resNet — funkce konstruujici reziduélni sit’.

skore — funkce, ktera vypocitd z matice zamén presnost (precision),

uplnost (recall) a F1 skore pro kazdou klasifikovanou tfidu.
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