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Uvod

Standardni 12-svodovy elektrokardiogram (EKG) je pro svou neinvazivnost, ekonomickou
efektivitu a diagnostickou vytéznost nejvyznamnéjsi technikou pro monitoraci srdecni ak-
tivity [1]. Podstatou je sniméni ¢asové-prostorovych zmén elektromagnetického pole, které
vznika diky Sifeni zmén transmembranového napéti srdeénich bunék. Snimany prubéh
EKG signalu reprezentuje elektrofyziologické parametry jednotlivych fazi srde¢niho cyklu
a umoznuje diagnostiku i stanoveni rizik Siroké skaly srdecnich onemocnéni.

V EKG signalu snimaném z povrchu téla je elektricka aktivace a kontrakce reprezen-
tovana vlnou P v pripadé sini a komplexem QRS v ptipadé komor. Elektrickd restituce
komor je pak oznacovana jako vlna T. Casové uspoiadani a morfologie téchto vin pati
mezi vyznamné klinické indikatory. Jejich kvantitativni hodnoceni je zakladnim krokem
pii diagnostické interpretaci EKG zadznamu [2]. Casovou lokalizaci, stanoveni pocatku a
konce zminénych utvaru oznacujeme obecné jako segmentaci EKG signalu.

EKG signal vykazuje vysokou miru variability. To je ddno Sirokym spektrem moznych
abnormalit a jejich individualni elektrokardiografickou manifestaci u riiznych demografic-
kych kohort. Vizudlni interpretace proto klade vysoké naroky na klinickou odbornost a ¢as
hodnotitele. I ptfes zavedené standardy [2] je vizudln{ interpretace zatiZena lidskou chybou,
kterd mize v krajnim piipadé vést k mylnému zavéru.

Tyto divody vedly k rozvoji vypocetnich metod, jejichz cilem je automatizace analyzy
EKG a extrakce klinicky konzistentnich parametri bez ohledu na komplexnost signalu. U
konvencnich algoritmu je navrh celého Tetézce zalozen na expertnich znalostech o vlast-
nostech EKG signélu [3]. Extrahované ptiznaky tak obvykle maji snadno interpretovatelny
vztah s klinickymi projevy. Netiplné lidské poznani v oblasti elektrokardiografie vSak v du-
sledku zanasi do analyzy dalsi zkresleni, Vysledkem je vyssi mira nepfesnosti nez u lidskych
hodnotitelt.

Metody hlubokého uceni jsou schopny ziskat vhodnou reprezentaci komplexnich dat
na riiznych trovnich abstrakce. Hluboké neuronalni modely (DNN?) patif mezi potenci-
alni univerzalni aproximétory [4] a v posledni dekddé dosahly vyznamnych tspéchi v radé
oblasti [5, 6, 7] véetné analyzy EKG signala [8]. Metody umoziuji automaticky extrahovat
relevantni ptiznaky, ¢imz lze snizit vliv nevhodného predzpracovani a pripadné identifiko-
vat zcela nové vztahy mezi daty a klinickym obrazem pacienta. DNN modely reprezentuji
rozhodovaci proces zalozeny fddové na milionech parametru. Pres dosavadni pokrok [9] je
porozumeéni komplexnim vztahtim uvniti hlubokych modelt stédle limitovano, ¢imz je limi-
tovana i divéra v tyto systémy. Preparametrizovani modelu dale souvisi s problematikou
aproximace sumu a dosazeni robustni generalizace. DNN metody proto v soucasnosti vy-
zaduji dostupnost adekvatniho mnozstvi reprezentativnich dat [10]. V oblasti segmentace
a klasifikace EKG jsou vyuziviny standardni databaze signalt. Ty vsak trpi nékterymi
nedostatky jako je nedostateény pocet subjektu, asymetrické zastoupeni diagnostickych

t¥id, ¢i referencni hodnoty s nizkou vérohodnosti.

17 anglického Deep Neural Networks



Cile prace

Dizertac¢ni prace se zabyva navrhem metod hlubokého uceni pro segmentaci elektrokardi-
ografickych zaznamu. Pro nedostateény stav fesSeni v této oblasti je segmentace zamérena
na useky s vyskytem elektrické aktivity srdec¢nich sini v intrakardialnich elektrogramech
(EGM) a standardnim povrchovém EKG. V bézném ambulantnim EKG zdznamu je akti-
vita sin{ v mnozstvi elektrofyziologickych scénaii prakticky neidentifikovatelna. EGM na-
opak poskytuje vérohodnou informaci o ¢asové aktivaci lokalizované oblasti siné. Do DNN
modeli je mozné tuto znalostni bazi zabudovat ve formé vektorové reprezentace. Model
1ze nasledné prenést do oblasti tiloh zamérenych na analyzu standardniho EKG signalu
snimaného z povrchu téla. Diky pfimému vztahu vnorené vektorové reprezentace a elek-
trofyziologického obrazu mizeme predpokladat zlepSeni interpretovatelnosti priznakt ex-
trahovanych modelem na vyssich tirovnich abstrakce.

Za timto ucelem navrhujeme vyuzit data z multimodalniho snimani elektrické akti-
vity srdece v prubéhu invazivniho elektrofyziologického vysetfeni (EFV). EFV absolvuje
Siroké spektrum pacientt s poruchami srdec¢niho rytmu a jeho soucésti je jak snimani 12-
svodového EKG, tak intrakardidlnich elektrogramtu (EGM). Tato data vyznamné rozsiruji
znalostni bazi a oproti existujicim EKG databazim pro vyvoj DNN modela poskytuji zlaty
standard pri urceni typu arytmogenniho substratu. Nizka mira nejistoty u takto stanovené
diagnézy vyznamné navysuje kvalitu trénovacich dat a nasledné i DNN modeld.

Cile dizertac¢ni prace jsou zaloZeny na automatizaci fetézce pro zpracovani elektrokar-
diografickych dat s cilem prispét k Teseni vySe zminénych problémi, a jsou specifikovany

nasledovné:

1. Navrh a implementace procest pro manipulaci s EFV daty. Sestaveni trénovacich da-
tabazi s referenéni anotaci sinové aktivity, kvalitativni analyza databaze a stanoveni
limitaci pro jeji vyuziti.

2. Navrh a implementace metod hlubokého uceni pro segmentaci sinové aktivity v in-
trakardialnich EGM s cilem automatizovat proces stanoveni referencénich anotaci
v rozsahlych datech. Optimalizace algoritmt pro zajisténi neinferiority vaci soucas-
nym metodam. Testovani modeli vi¢i expertné stanovenym referenénim hodnotam.

3. Navrh a realizace metod hlubokého uceni pro zabudovani vektorové reprezentace si-
nové aktivity do DNN modelu na zdkladé ucebnich dat s neiplnou informaci. Kvan-
titativni a kvalitativni ovéfeni DNN modelem generovanych priznakovych map na

EKG zaznamech se sinusovym rytmem a za ruznych patofyziologickych scénai.



1 Zpracovani klinickych dat

1.1 Uvod

Prevazna vétsina praci [11, 12, 13| zaméfenych na automatizovanou interpretaci EKG
vyuziva nékterou ze standardnich databazi. Databaze uré¢ené pro vyvoj segmentacnich al-
goritmu [14, 15, 16, 17] obsahuji primarné fyziologické zéznamy nebo zaznamy, které maji
miniméalni vliv na morfologii a ¢asové usporadani P vln. Potencialné zavazné choroby, jako
jsou napft. tachykardie s Sirokym QRS komplexem, jsou reprezentovany spise sporadicky.
Nerovnomérnost zastoupeni diagnostickych tfid prinasi fadu problému z pohledu opti-
malizace [18] a konzistence vysledk napti¢ riznymi kohortami pacientu [19]. Sporadicky
je ve standardnich databazich provedena nezavisla kiizova validace vice hodnotitelti. Ani
mezi zkuSenymi kardiology pritom nepanuje shoda na lokalizaci hranic EKG segmentii ¢i
pravidlech pro stanoveni diagnostické t¥idy [20], coz se odrazi na kvalité anotaci. Konzer-
vativni odhad chybovosti diagnostickych t¥id ¢ini ve standardnich databdzich kolem 13 %
[21]. U anotace sitiové aktivity lze pfitom predpoklddat chybovost vyznamné vyssi. Jedna
se totiz o segment signalu s nizkym pomérem signal-sum, ktery je v fadé arytmickych scé-
nara ve standardnim povrchovém EKG zaznamu témét neidentifikovatelny. Anotacni Sum
je pritom povazovan za potencidlné vyssi riziko pro model nez konvenc¢ni Sum na strané
extrahovanych pfiznaka [22].

V prubéhu EFV je sniméno nejen povrchové 12-svodové EKG, ale také intrakardialni
elektrogramy (EGM). EGM poskytuji informaci o ¢asové-prostorovém usporadani elek-
trické aktivity lokalnich tsekt myokardu. Jedna se o vyznamné parametry pro charaketri-
zaci elektrickych vlastnosti tkdné a jejich interpretace umoznuje ve vétsiné pripadu primé
klinické potvrzeni puvodce obtizi. EFV podstupuje sirokd skupina pacienti jejichz EKG
data by mohla vyznamnou mérou prispét ke zvysSeni kvality soucasnych modeli strojového

uceni. EFV data byla dosud u zminénych tloh vyuzivina zcela minimalné [23].

1.2 Zpétna analyza dat

EFV data byla snimény pomoci komeréniho systému WorkMate 4.2 a 4.3 (Abbott). Sys-
tém WorkMate nativné ukldda data do proprietarnich binarnich formata s nedokumento-
vanou strukturou. Z toho divodu byly aplikovany postupy reverzniho inzenyrstvi s cilem
identifikovat datovou strukturu a implementovat softwarové nastroje pro konverzi dat do
otevienych formati. Navrzené nastroje jsou verejné dostupné a kromé naplnéni cilu této
prace by mohli k sir§imu vyuziti EFV zdznamt védeckou komunitou. Obecny postup ana-
lyzy je znazornén pomoci Pseudokddu 2. Vysledek identifikace hlavniho datového souboru

*log se zaznamem surovych elektrokardiografickych signédlu je uveden na Obrézku 1.1.



Algorithm 1 Postup zpétné analyzy

Vstup: Mnozina parametrua P = {p1,p2,...,pi}
Vystup: Mnozina dvojic bit adres A = {{a1,b1}, {a2,b2},...,{a;, b;}} pro kazdy p;

1: for kazdy parametr p; € P do

2 Inkrementuj hodnotu p;

3 Proved akvizici dat a porovnej datovou strukturu soubort v kroku p; a p;_1
4: if existuje rozdil mezi p; a p;_1 then

5 Identifikuj rozsah adres {a;,b;} odpovidajici nalezenému rozdilu

6 A <+— {a;, b}

7 end if

8: end for

9: Proved agregaci potencialnich adres pro kazdy parametr

Hlavicka Data
14652 B NxMx4 B
< . Pocet Mapovani UID Offset
r:z’}lt:é C%sé%\{ﬁu aktivnich .| Parametry | kanalu na pozici | pocatku | Datovy | Datovy Datovy
oo, kanali | o [NastaVeni| ,yyizice dat | vzorku v datovém | datovych | blok 1 | blok 2 | ... | blok N
(M) kanalu bloku blokii

14 336 B 256x1B Mx4 B | Mx4 B Mx4 B
1 2 448
32B 32B 32B
y

Fyzické Indikator
zapojeni internich
elektrod | algoritmu

Napétova UIDs Parametry| Barva

Nazev Skala filtrd zobrazeni | 27

ASCII uint

12B 2x1B 2x1B 2x2B 1B 1B| 2x1B 2x1B

Obr. 1.1: Struktura nativniho datového formétu pro archivaci signalt *.log.

1.3 Ucebni datové sady

1.3.1 Charakteristika zaFazenych pacienti

Jedna se o retrospektivni elektrokardiografickd data, kterd byla méfena u pacienti in-
dikovanych k EFV ve FN Brno. Pacienti podepsali Informovany souhlas se zpracovianim
klinickych dat a vyuziti dat bylo schvileno etickou komisi FN Brno 05-090920/EK.

Do datové sady byly zarazeny 2 kohorty pacientti. Kohorta déti a mladych dospélych
obsahuje konsekutivni zdznamy 329 pacientu ve véku 6-19 let (48.2 % Zen), ktefi pod-
stoupily EFV mezi roky 2012-2021 na pracovisti Pediatrické kliniky (FNB-PeK). Jedna
se primarné o zdravé jedince bez pridruzenych kardiovaskularnich onemocnéni. Druhé ko-

horta obsahuje 1993 konsekutivnich zdznamu pacientu (z toho 32 % zen) ve stfednim véku



v rozsahu 18-83 let a 25 mladych dospélych do 18 let, ktefi podstoupily EFV v rozmezi
let 2014-2022 na pracovisti Interni kardiologické kliniky (FNB-IKK) FN Brno. Uvodnf
selekce pacientu byla provedena pomoci semi-automatického a vizualniho hodnoceni na
zékladé vylucovacich kritérii: a) chybéjici EGM z CS; b) chybéjici zdznam arytmie > 5 s.;

c¢) opakovana EFV bez nového nélezu.

1.3.2 Selekce zajmovych usekii

U EFV studii byla provedena vizudlni inspekce EKG a EGM zéznamu s naslednym vybeé-
rem zajmovych useki. Klinicka interpretace tsekt vychazela z EFV nélezti potvrzenych
operujicim kardiologem. V kazdé EFV studii byl proveden vybér 1-5 neptekryvajicich se
segmentu s orientacni doporuc¢enou délkou 10 s. Cilem vybéru bylo maximalizovat klinické
zastoupeni variabilnach typt poruch srde¢niho rytmu. Pro kazdy segment byl exportovan
zaznam 12-svodového EKG, 5-svodového bipolarntho EGM z katétru v CS a 2-svodovy

bipolarni zaznam z katétru umisténého v oblasti Hisova svazku, pokud byl pritomen.

1.3.3 Expertné anotovana datova sada a (DS-A)

Uéelem DS-A je podpora pii uceni systémil pro rozpozndni sifiové aktivity v EGM zézna-
mech. Do DS-A byly zafazeny EFV ziznamy od 100 po sobé jdoucich pacientt z kohorty
déti a mladych dospélych na pracovisti FNB-PeK. Pocet byl limitovan ¢asovou naroc-
nosti manualni anotace. Z divodu nedostupnosti dat v dobé tvorby DS-A nebyl zarazen
zadny pacient stfedniho véku. Celkem bylo vybrano 326 zdjmovych segmentii. Zakladni
charakteristiku DS-A uvadime v Tabulce 1.1.

Tab. 1.1: Zakladni charakteristika datové sady DS-A.

Nézev parametru n =100
Vek [roky] 14.0 (12.0-17.0)
Pohlavi: Zeny 48 (48 %)
Pocet zaznamt 326
Délka zéaznamu [s] | 8.5 (6.4-12.2)

V DS-A byla provedena manudlni anotace aktivacniho ¢asu sinové aktivity v 5-kandlovych
bipolarnich signdlech snimanych v CS. Za pocatek a konec sinové aktivity byl povazovan
nejcasnéjsi, resp. posledni lokalni aktiva¢ni ¢as v rdmci vSech 5 kanali. Vyjimku tvorili
zaznamy s fibrilaci sini, u kterych nelze presny pocatek a konec v ramci vice svodi stanovit.
7 tohoto divodu byl oznacen pocatek a konec samotné arytmie. V pripadé sloucenych
sinovych a komorovych stahti byly hranice siniové aktivity odhadnuty na zakladé morfologie
elektrogramu pri sinusovém rytmu.

Kazdy anotovany tsek sinové aktivity byl zarazen do jedné ze 4 t¥id: a) normélni sinusovy
stah (SB); b) abnormalni stah (AB); c) fibrilace sini (AF) a d) stimulovany stah (ST).
Casové zastoupeni jednotlivych typt EGM uvadime na Obrazku 1.2.



Bez sifiové aktivity (N) = 72.9 %

Normalni sinusovy stah (SB) 6.5 %

Stah nesinusového piivodu (AB) [ 104 %
Stimulovany stah (ST) ]- 0.6 %

Fibrilace sini (AF) 9.6 %

0 500 1000 1500 2000
Cas [s]

Obr. 1.2: Casové zastoupeni jednotlivych typa sitiovych stahtt v DS-A. Hodnoty vychézi

z referenc¢nich tsekl stanovenych manudlni anotaci.

1.3.4 Automaticky anotovana datova sada B (DS-B)

DS-B vznikla jako databédze arytmickych zdznamu s anotovanou elektrickou aktivitou sini.
Selekce probéhla stejnym zpusobem jako v Sekci 1.3.3. Na rozdil od DS-A byla sinova
aktivita oznacena automaticky pomoci DNN modelu, ktery je popsan v Kapitole 2. Du-
vodem je sestaveni obsahlé datové sady s miniméalnimi ¢asovymi naklady. Ze 2322 studii
se podarilo do soucasné doby do DS-B zaradit celkem 708 pacientt a 3265 individualnich
EKG a EGM segmentti. Jedna se o kohortu mladych dospélych i pacienti stfedniho véku.
Zakladni charakteristiku DS-B uvadime v Tabulce 1.2. Zastoupeni obecnych diagnostic-
kych t¥id v DS-B je uvedeno na Obrazku 1.3. Zaznamy NSR mohou obsahovat lokalizované

arytmie jako jsou sinové extrasystoly, které vsak nebyly zatim anotovany.

Tab. 1.2: Zakladni charakteristika datové sady DS-B

Nézev parametru n = 708
Veék [roky] 36.6 (15.0-58.0)
Pohlavi: Zeny 295 (41.7 %)
Pocet zaznamt 3265
Délka zédznamu [s] | 11.0 (8.7-15.4)

Normalni sinusovy rytmus (NSR) 542 %

Fibrilace sini (AF) :| 14.0 %

Supraventrikularmi tachykardie/arytmie (ARRHY) 31.7%
Stimulovany rytmus (VRAP/ARAP) :’ 236 %
1 1
0 500 1000 1500
Pocet [-]

Obr. 1.3: Zastoupeni obecnych diagnostickych tiid v DS-B.

10



1.4 Diskuze a limitace

Datové sady obsahuji zaznamy s sirokou skalou poruch srde¢niho rytmu a relativné vysoky
pocet individualnich subjekttu. Jedna o viibec prvni databézi, kterd obsahuje anotace P vin
skrytych v QRST komplexu. Referen¢ni pozice sinové aktivity jsou stanoveny s vysokou
mirou spolehlivosti oproti vizualni interpretaci 12-svodového EKG.

Pres nespornou informacni vytéznost trpi data nékolika nedostatky. Jedna o selektivni
kohortu pacienti, kterd nereprezentuje skutecné zastoupeni diagnéz v populaci. Algoritmy
na nich ucené proto mohou nadhodnocovat skutecné riziko arytmii u zdravé populace.
Neékteré dokumentované nalezy nemaji ptivod ve strukturdlnim postizeni myokardu. Mor-
fologické priznaky EKG i EGM signalu z toho divodu nemusi zcela odpovidat naleztim
u pacientu s primarnim substratem. Z technickych divodu se v prubéhu EFV vyuziva od-
lisné anatomické umisténi povrchovych EKG elektrod nez u abmulatornich zaznamniki.
To muze byt zdrojem morfologickych zmén v signilu s dopadem na elektrokardiografické
markery nékterych srdecénich onemocnéni [24]. U DNN modelu je mozné tento efekt do
ur¢ité miry eliminovat doucenim modelu na datech s pozadovanou charakteristikou.

Nékteré limitace DS je tfeba zohlednit pii ndvrhu automatickych algoritmi. EGM
z oblasti CS predstavuje pri sinusovém rytmu priblizné druhou polovinu trvani P viny.
V pripadé ostatnich rytmt muze byt anotace umisténa jak v pocatecni, tak konecné fazi
sinového cyklu. Z pohledu detekce sinové aktivity predstavuje vyuziti téchto intervala jako
referencnich anotaci problém uceni s netplnou informaci. S ohledem na zastoupeni dia-
gnostickych t¥id je ziejmé, ze jsou obé datové sady zatizeny nerovnomérnym zastoupenim
vstupni a vystupni informace. Vstupni imbalance je dana kratkymi ¢asovymi intervaly,
které odpovidaji aktivaci sini. Vystupni imbalance je zptisobena silné asymetrickym za-
stoupenim jednotlivych diagnostickych tfid, a tim i ruzné obtiznych EKG ziznami pro
interpretaci. Oba jevy maji negativni dopad na soucasné optimaliza¢ni metody a je tfeba
je zohlednit jak pii navrhu automatickych algoritmii.

Anotované intrakardialni signdly mohou slouzit k vyvoji algoritmt pro segmentaci
EGM a metod pro potlaceni signalu vzdaleného elektromagnetického pole. Reseni obou
zminénych problémi nachédzi uplatnéni pfi vytvareni 3D modeld elektro-anatomickych

map u komplexnich abla¢nich procedur.
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2 Segmentace sinovych elektrogramii pomoci

modelu hlubokého uceni

2.1 Soucasny stav

Mezi zakladni techniky identifikace arytmogenniho substratu pii EFV patii méfeni lokalni
Casové aktivace (LAT). Jedna se o pocatek elektrické aktivace tkané v oblasti snimaci elek-
trody. Analyza LAT u multipolarnich signalt umoznuje odvodit dalsi parametry jako jsou
rychlost a smér sifeni aktivacni vlny, post-stimulacni intervaly a restitu¢ni kiivky tkané.
Ty nesou informaci o vlastnostech myokardu a jsou zakladnim voditkem pro lokalizaci
arytmogennich lozisek [25, 26]. Reprodukovatelné stanoveni pocatku LAT je zdkladnim
pozadavkem pii vytvareni aktiva¢nich map pomoci elektroanatomického mapovani.

Pti unipolarnim snimani je LAT spojovan s ¢asem minima prvni derivace lokdlniho
EGM [27]. Limitaci unipoldrniho zdznamu je citlivost na vzdélené elektromagnetické pole
odlehlé srde¢ni svaloviny. Bipolarni snimani umoznuje tento efekt ¢astec¢né potlacit, avsak
za cenu zkresleni EGM diky prostorové geometrii a orientaci elektrod [28]. Derivac¢ni me-
toda je presto vyuzivana i v pripadé bipolarnich EGM.

Morfologické metody jsou zalozeny na nalezeni vyznamného vzorku signalu jako je lo-
kélni maximum ¢i barycentrum [29]. Tyto metody dosahuji lepsi reprodukovatelnosti ve
srovnéani s derivaéni metodou [29]. V obou pfipadech je nutné predchozi vymezeni seg-
mentu s cilem eliminovat komplexy, které nejsou predmeétem zajmu. Obvykle se jedna
o manualni vymezeni casového okna vazaného napi. na komorovy komplex v povrchovém
EKG [30]. Méné casté je vyuziti adaptivniho okna na zdkladé referencéniho kandlu [29].
Automatické metody zahrnuji zakladni filtra¢ni zalozené na korelaci s bankou vzoru [31],
nelinedrnich operatorech pro odhad okamzité energie [30], vinkové transformaci [32] ¢i
derivaci a umocnéni signdlu [29]. Anotace LAT je nésledné provedena pomoci preddefino-
vaného napéfového prahu.

Zdrojem selhani automatické segmentace byva pritomnost stimulac¢nich artefakta ¢i
prekryti sinové a komorové aktivity pri zméné srde¢niho rytmu. Sinové a komorové EGM
mohou v zavislosti na vlastnostech tkané vykazovat vysokou miru morfologické a spekt-
ralni variability. V takovém pripadeé lze u soucasnych metod sledovat neiimérné odstranéni
sinové slozky nebo neschopnost diferencovat sdruzeny sino-komorovy komplex. Vizualni

hodnoceni LAT je proto stile nezbytnou soucasti EFV.

2.2 Formalni definice problému

Sémanticka segmentace je proces zobrazeni vstupnich dat pomoci transformac¢ni funkce
g(z) do prostoru proménnych, ktery umozni kazdému vzorku vstupniho signdlu x; priradit
hodnotu g; tak, aby predstavovala jednu z predem definovanych kategorii. V nasem pripadé
je cilem stanovit, zda-li vzorek intrakardidlntho signalu reprezentuje elektrickou aktivitu

sini, coz problém zjednodusuje na binarni klasifikaci, a tedy ¢; € {0, 1}.
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2.3 Architektura modelu

Model byl zalozen na vlastni implementaci plné konvolu¢ni neuronové sité typu ResNet
[33]. U modelu byly aplikovany diléi modifikace rezidudlniho bloku RB. Vzhledem k di-
menzionalité vstupnich dat byly ptivodni dvourozmérné konvolu¢ni masky nahrazeny jejich
1D ekvivalentem. Oproti pivodnimu razeni vrstev bylo vyuzito schéma s tzv. predakti-
vaci [33] a tizkym hrdlem. Za identickym zobrazenim byla odstranéna vystupni aktivacéni
vrstva, coz umoznuje snizeni rizika mizejictho gradientu a dle He et al. [34] nizsi dosazené
chyby. Uzké hrdlo efektivné snizuje pocet parametrii. Tim je sniZena i vypoéetni naroénost
konvolu¢nich filtra pro receptivni snimani.

V dekodérové ¢asti byla pouzita hybridni struktura modelu vychazejici z architektury
U-net [35] a architektury pyramidovych ptiznaki [36]. Prevzorkovani ¢asové skély bylo na
rozdil od [35] provedeno pomoci linedrni interpolace, kterd nevyzaduje dodateéné uceni
a umoznuje snizit vypocetni naro¢nost modelu. Oproti Lin et al. [36] nebylo vyuzito ne-
zéavislé uceni jednotlivych vrstev dekodéru, a to s ohledem na fidky vyskyt referen¢nich

segmentu v nejnizsich rovnich hierarchie modelu.

2.3.1 Blok dilatovanych konvoluci

Fibrilace sini vykazuje vysokou miru neusporadanosti a projevuje se jako polymorfni signal
s dlouhou dobou trvani. Pro navyseni receptivniho pole s ohledem na dlouhodobé vari-
ace signalu byla navrzena vrstva rezidualnich bloku s dilatovanymi konvolu¢nimi maskami
RBp. Vrstva umoznuje exponencialné navysit receptivni oblast bez ztraty rozliseni a zvy-
sen{ komplexity modelu [37]. Pfibliznou velikost receptivni oblasti filtru v ms lze definovat

jako:

trec = ]gﬂ(1+dl(fRB_l))v (21)

kde d; je dilatacni faktor ve vrstvé RBpj, fs je vzorkovaci frekvence vstupniho signalu

a frp je pocet aktivnich prvka masky. Schéma vrstvy je uvedeno na Obrazku 2.1.

(. I:I Kopresni rezidualni blok RBp
20y, > - = || E — 'Z(x)
Lk e Lk |:| Dilatovany reziduini blok RBp ;

*CHLK I—’D—, CHLK * Poget pfiznakil CH,

Obr. 2.1: Schéma bloku s dilatovanymi konvolu¢nimi jadry. D — pocet paralelnich vétvi

a kompresni faktor vstupnich konvolu¢nich masek; CHy, — pocet pfiznaki vstupni mapy.
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2.4 Stratifikace DS-A

Dataset byl pomoci metody hold-out rozdélen na trénovaci DS-At a validaéni DS-Ay
mnozinu v poméru 70:30. Data byla rozdélena pomoci stratifikované randomizace tak, aby
kazda sada obsahovala pouze unikatni pacienty. Cilem stratifikace bylo dosazeni homo-
genity obou sad z pohledu zastoupeni vybranych diagnostickych trid. Kvalita stratifikace
byla stanovena na zakladé hodnoty relativni entropie a statistické shody diskrétniho rozdeé-
leni (Pearsontiv x? test). Zastoupeni jednotlivych diagnostickych tifd v DS-Ar a validac¢ni
DS-Ay po stratifikaci je uvedeno na Obrazku 2.2. Princip metody je popsan Algoritmem 2.

04F—

=3 DS-Ar
03H 3 DS-Ay
02H

relativni ¢etnost [-]

NSR

0.1 H
. mmmmmmmm
= o o oL O x kE 0
e £ § < Z2 3 & g
> << <>( <C

Obr. 2.2: Relativni rozloZeni diagnostickych tiid v DS-At a DS-Ay po stratifikaci.

Algorithm 2 Nihodné prohleddvani mnoziny seminek

Vstup: Mnozina ndhodné generovanych seminek S = {s1, s9,...$;}.
Vystup: Seminko spest
1: for kazdé seminko s; do
2 Promichej poradi v DS-A pomoci pseudo-nadhodného generatoru se seminkem s;.
3 Zarad prvnich 70 % zdznamu do DS-Ar.
4 Zarad zbylych 30 % zdznamu do DS-Ay.
5 Ur¢i pravdépodobnostniho rozlozeni P(zT) a Q(zv) diag. t¥id v DS-At a DS-Ay.
6: Uréi x2,p pro P(zt) a Q(zv).
7 if p > 0.05 then
8 Urci relativni entropii d(P]|Q);.
9 if d(P||Q); < d(P||Q)pest then

10: Sbest < Si-

11 d(P[|Q)pest  d(P||Q)i-
12: end if

13: end if

14: end for
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2.5 Kiriterialni funkce

V préci byla vyuzita kriteridlni funkce aproximujici Tverskyho index (FTL) [38]. Z principu
tato metrika nabyva totozné penalizace pro stejnou miru pirekryvu v pripadé rozmérnych
i malych objektd. Z tohoto vyplyva i jeji schopnost snizit vliv nerovnomérného zastou-
peni klasifika¢nich tiid. Funkce obsahuje tii hyperparametry pro vihovani vlivu falesné
pozitivnich, falesné negativnich a obtizné rozlisitelnych vzorkt k celkové penalizaci:
YorT !
FTL=) {1-= - - :
- YOT+a(1-Y)0T]|+8[YO(1-T)

(2.2)

kde ® zna®f Hadamardiv souéin tenzorti; Y a T jsou tensory predstavuji surova skére
vracend modelem, respektive binarni referencni hodnoty; a a 8 jsou vahy upravujici vztah
mezi Se a P*; exponent v moduluje piispévek snadno a obtiZné trénovatelnych vzort k
celkové hodnoté kriterialni funkce. Pro o = 8 = 0.5 and v = 1 se funkce zjednodusuje na
Serensen—Dice koeficient (SDC) [39]. To umoznuje nalezeni optimélniho nastaveni v Siroké

skupiné kriteridlnich funkci bézné uzivanych v oblasti sémantické segmentace.

2.6 Optimalizace modelu

Optimalizace modelu byla provedena pomoci algoritmu AdamW se separovanou Lo re-
gularizaci [40]. Optimalni kombinace hyperparametri s ohledem na kvalitu segmentace
byla nalezena pomoci pravdépodobnostni optimalizace zalozené na odhadu Parzenovych
oken [41].

Optimalizace byla provedena nezdavisle pro dvé skupiny hyperparametri. Prvni sada
experimentu byla zamérena na optimalizaci vybranych hyperparametri architektury a pro-
cesu uceni. Parametry FTL byly nastaveny konstantné na hodnotu aptr, = Brprr, = 0.5
a vprL = 1.0, coz odpovida aproximaci SDC. Vysledkem je segmentac¢ni model oznaceny
jako Myopt. Druhd sada experimentt méla za kol najit nejvhodnéjsi parametry kriteridlni
funkce z rovnice 2.2 pro optimalizovany model M;qp. Vysledkem druhého kola optima-
lizace parametrii je model Mjopi. Optimélni vychozi hodnoty hyperparametrii algoritmu
AdamW jsou uvedeny v Tabulce 2.1.

Cilem druhé sady experimentii bylo nalezen{ optimélnich parametrt penaliza¢ni funkce
z Rovnice 2.2 pro architekturu Maope. Vystupem je model Mjqpi. Prostor parametri pro

optimalizaci modelu M,qpt a parametr FTL u Moy je uveden v Tabulce 2.2.

Tab. 2.1: Nastaveni hyperparametru algoritmu AdamW.

Hyperparametr 70 51 B2
Hodnota 0.005 | 0.9 10.999 | 0
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Tab. 2.2: Specifikace prostoru hyperparametri modelu pro parametry architektury a FTL

Nézev hyperparametru Symbol || Defini¢ni obor

Vychoz{ krok uéeni Mo {175,575, 174, ...,171}
Dévka trénovacich vzoru BSt {8,16,24,32}

Sitka konvolu¢nich masek frB {3,5,...,11}

Sitka konvoluéni masky v Lg fLo {3,5,...,25}

Pocet vrstev v enkodéru Ke {xeN|2<z<6}
Pocet RB v jedné vrstvé Ngp {xeN|2<z<8}
Pocet kompresnich filtra dekodéru | CHc {32,40,...,128}

Pocet vrstev dilatovanych konvoluci | Dy {xeN|2<z<5}
Vahovani falesné negativnich vzorka| apry, {reR|0.1<2<09}
Vahovani falesné pozitivnich vzorku | Sprp, r=1—apry,
Exponencidlni vaha celkové chyby YETL {%, %, %, 1,2,3,4}

2.7 Hodnoceni kvality modelu

V ramci hodnoceni kvality modelu byl sledovan Siroce uzivany Serensen—Dice koeficientu
(SDC), a to na zdkladé téchto diuvodi: a) pouzitd kriteridlni funkce je generalizaci SDC
a vétSina optimalizacnich kroku je zaloZena na hodnoceni SDC; b) snazsi interpretace
vysledkt s ohledem na predchozi bod. Pro vyznamové odliSeni spojité aproximace SDC
vyuzité pri optimalizaci modelu a samotné metriky kvality bude v ramci sekce vysledki

uvadén alternativni nazev Fp skore, které lze definovat jako:

_ 2. TP
~ 2.TP+FP+FN’

Fy (2.3)
kde TP oznacuje spravné identifikovany pozitivni vzorek, FP falesné pozitivni vzorek a FN
falesné negativni vzorek signalu.

Déle jsou reportovany senzitivita (Se) a pozitivni prediktivni hodnota (P™), které lze

na zakladé spravnosti zarazeni vzorku definovat nasledovneé:

TP

- 2.4
S = TP IN (2.4)
TP
L L 2,
TP + FP’ (2.5)
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Pro hodnoceni lokalnich aktivacnich ¢ast byl kazdy spojity segment stanoveny modelem
preveden na individualni instanci.Pfesnost stanoveni pozic poc¢atku a konce sinové aktivity
byla hodnocena na zdkladé absolutni (AE) a stfedni kvadratické chyby (RMSE):

()2
RMSE = M’ (2.7)

kde 9; je odhad pozice poc¢atku ¢i konce provedeny modelem a y; je referen¢ni anotace.
Dle standardu ANSI/AAMI-EC57:1998 byly brany v potaz pouze ty hodnoty, které se
vyskytli v toleranénim intervalu 7, = 35 ms v okoli reference, coz odpovida dvojniasobku
smérodatné odchylky délky sinovych EGM v DS-A.

Pro hodnoceni nespojitosti nalezenych oblasti byla zavedena doplikova metrika zalo-
zend na celkové procentudlni odchylce (PE) mezi po¢tem referencénich anotaci a modelem

identifikovanych instanci:

(Py — Ay)

PE =100 -
Ay

(2.8)

kde PE je primérnd procentudlni odchylka v %, P; je pocet pozorovanych instanci sitiové

aktivity a At je aktudlni pocet referenci v signalu stanovenych expertem.

2.8 Vysledky

2.8.1 Optimalizace architektury

Vysledky pro trojici nastaveni, pfi kterém bylo dosazeno nejlepsi hodnoty metriky Fi,
jsou uvedeny v Tabulkach 2.3 a 2.4. VSechny tii varianty dosahuji obdobné hodnoty Fy
skore okolo 0.887, a to pro relativné Siroky rozsah nastaveni a komplexnost modelu, viz
Tabulka 2.4. Na Obrazku 7?7 jsou pak vyobrazeny obrysové grafy zavislosti mezi dvojici

hyperparametri a vysledného F; skére.

Tab. 2.3: Modely s nejvyssim dosazenym F; skore po Bayesovské optimalizaci architektury.

DS-At — trénovaci sada; DS-Ay — valida¢ni sada; Exp. — pofadi optimaliza¢niho kroku.

DS-Ar DS-Ay

Exp. Fy Se Pt Fy Se Pt
15 0.899 | 0.895 | 0.904 | 0.887 | 0.917 | 0.861
70 0.904 | 0.896 | 0.912 | 0.887 | 0.910 | 0.864
98 0.869 | 0.816 | 0.921 | 0.884 | 0.908 | 0.860
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Tab. 2.4: Hyperparametry modelu s nejvyssim dosazenym Fq skére po Bayesovské opti-

malizaci architektury.

Hyperparametry
Exp. o BSt | fre | fLo | Ke | Nr | CHc | Dg | Pocet p. modelu
15 0.005 | 16 5 7 6 32 5 1298928
70 0.005 | 24 5 17 | 5 7 48 4 413740
98 0.005 | 16 7 17 | 5 6 40 4 414389

Nejvétsi vliv na dosazené F1 mél vychozi krok uceni ny. Pfi zohlednéni pouze hyperpara-
metri architektury, se nejvyznamnéji (relativni skore 0.65) podilel pocet v sérii zafazenych
vrstev enkodéru K. Jednd se o parametr, ktery nejvice ovliviiuje kapacitu modelu extra-
hovat relevantni priznaky. Soucasné vsak navysSuje pocet trénovatelnych koeficientt a tim
i vypocetni narocnost modelu, coz je patrné pri srovnani variant s Ko = 5 a Ko = 6
vrstvami. Z tohoto divodu byla za optimalni model Myope vybran experiment ¢. 70.
Mezi dalsi vyznamné parametry patii pocet filtri CHc v dekodérové casti. Pri na-
vyseni nad hodnotu 100 filtri dochéazelo k systematickému poklesu F;. Model tedy vice
tézi z komprimované reprezentace priznakovych map nez z preparametrizovani. Optimalni
hodnota se pohybovala v oblasti 3248 filtrii. To predstavuje pfiblizné primér poctu filtri
v jednotlivych vrstvach. Z pohledu konstrukce rezidualnich blokl jsou preferovany vari-
anty s uzsi receptivni oblasti filtri fgg v rozsahu 5-7 vzorkt, avSsak s navysenim poctu

jejich sériového razeni Ngg.

2.8.2 Optimalizace kriterialni funkce

V Tabulce 2.5 uvadime vysledky 3 nejlepsich modeld po optimalizaci FTL. Nejlepsi dosa-
zené skoére se pohybuje v okoli hodnoty 0.888, a to i pro hyperparametry aptr, = BpTL =
0.5 a yprr, = 1. Zasadni vliv na skore se projevil u exponencialni vahy ypr1, s optimalnim
nastavenim v rozmezi 0.25-1.00. Z Obrazku 2.3 je patrné, ze jsou vice penalizovany obtizné
klasifikovatelné vzorky signalu. V primérném piipadé naopak model dosahoval dostatecné

miry jistoty na to, aby koeficient ypr1, mohl snizit jejich piispévek k penalizaci.

Tab. 2.5: Hyperparametry kriterialni funkce FTL ziskané pomoci Beysovské optimalizace.

Uvedeny prvni 3 varianty s nejvyssim F; na DS-Ay.

DS-At DS-Avy Hyperparametry

Exp. | Fy Se Pt Fy Se PT | aprL | BrrL | YETL
21 0.898 | 0.900 | 0.895 | 0.889 | 0.883 | 0.894 0.4 0.6 0.5
48 0.885 | 0.906 | 0.866 | 0.888 | 0.902 | 0.876 0.5 0.5 1.0
41 0.873 | 0.876 | 0.871 | 0.888 | 0.863 | 0.915 0.4 0.6 0.5
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Obr. 2.3: Obrysové grafy znazornujici vztah mezi hyperparametry kriteridlni funkce apr,,

Br1L a yrrL a F1 skore na DS-Ay. Potradi radka v matici graft odpovida poradi sloupci.

Pro vychozi hodnoty apri, = Brr, = 0.5 dosahuje model vyznamné vyssi hodnoty Se
(0.902) na tkor chybné klasifikace negativni t¥idy. ZvySenim parametru Sprr, dochézi ke
zméné poméru mezi obéma metrikami smérem k vy$$im hodnotdm PT*. Konvenéné je
podobnych cili dosahovdno pomoci zmény rozhodovaciho prahu modelu. Tato metoda

u modeld Maopt 1 Migpt nemé v rozmezi hodnot 0.1-0.9 zdsadni vliv ani na jednu z metrik.

2.8.3 Srovnani modelii M, a Mg,

Optimalizace kriteridlni funkce nema vyznamny vliv na hodnotu F; (p=0.557). Naopak
dosazené skére v ostatnich metrikdch se pro oba modely vyznamné lisi. M,pt dosahuje
primérné o 0.021 bodi vyssi Se (p=0.014), avsak za cenu systematického snizeni PT
v pruméru o 0.019 bodu (p=0.014). Optimalizovand FTL poskytuje vice vyvazeny pomér
mezi Se a PT. ZvySend mira rozptylu u modelu Mjopy u Se a PT byl pravdépodobné

zpusoben nizsi numerickou stabilitou vypoctu pii yprr, # 1.

a) b) c)

0.94 p=0.557 0.94 p=0.014 0.94 L p=0.014
_.0.92 0.92 092 -
® o o
S 0.90 = 0.90 o000 |
7] w o
hy

0.88 0.88 0.88

0.86 0.86 0.86

Maopt ~ Miopt Maopt ~ Miopt Maopt ~ Miopt

Obr. 2.4: Srovnan{ metrik kvality (a) F; (b) Se a (c¢) P™ na DS-Ay pro dvojici optimali-

zovanych modelit Maopt @ Migpg.
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Na Obrazku 2.5 je srovnéna kontinuita klasifikovanych segment pro oba modely (blize
nule=lepsi). V pripadé celé SB, AB a ST dosahuji modely prakticky shodné chyby kolem 1
%. Zhorseni kvality segmentace az o 27.3 % lze spatfit v pripadé zdznamu s fibrilaci sini
u modelu Magpt, Obrazek 2.5 (c).

a) DS-Ay b) DS-Ay:{SB, AB, ST} ¢) DS-Ay:{AF}
20 20 300
1.0 1.0 15.0 -
S
L. . L. . L. e __
E 0.0 0.0 0.0
-1.0 -1.0 -15.0
-20 -20 + -30.0
1 1 1 1 1 1
Maopt ~ Miopt Maopt ~ Miopt Maopt ~ Miopt

Obr. 2.5: Srovnéani PE na (a) kompletni DS-Ay, (b) zdznamech bez fibrilace sini a (c)
pouze zéznamech s fibrilaci sini pro dvojici optimalizovanych modeltt Myopt @ Migpt. Bodové

odhady provedeny pro nejlepsi modely z obou typu.

Chyba stanoveni hranic segmentt je zobrazena na Obrazku 2.6. V piipadé sinovych stahi
sinusového (SB) a abnormalniho ptivodu (AB) dosahuji oba modely témér stejné prumérné
odchylky od referen¢nich hodnot. Kategorie AB pfitom zahrnuje i fizované stahy sinové
a komorové aktivity. Vyznamnych rozdilu (Leventuv test) u obou modeli bylo pozorovano
v pripadé kategorie ST, kde dochazelo k systematickému nadhodnoceni pozice. Z pohledu
distribuce absolutnich chyb bylo v pfipadé Mjep celkoveé 54.0 % a 81.0 % odchylek < 5 ms,
respektive < 10 ms. U modelu M,qpt bylo pozorovano mirné zhorseni s 50.2 % absolutnich

odchylek v kategorii < 5 ms a 80.6 % odchylek bylo mensich nez 10 ms.

a) pocatek aktivace b) konec aktivace

Ve  SB AB ST Vie SB AB ST
Obr. 2.6: Srovnani presnosti stanoveni poc¢atku a konce siniové aktivity typu SB, AB a ST

pro dvojici optimalizovanych modelit Maopt (plny kruh s purpurovymi vousy) a Mjept (plny

trojihelnik s modrymi vousy). Symbol * znaéi statisticky vyznamny rozdil mezi skupinami.
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2.8.4 Segmentace fibrilacnich zaznami

Testovani bylo na zakladé predchozich vysledkii provedeno pro model Moyt pomoci abla¢ni
studie s 3 variantami: a) referencéni model; b) model bez dilatovanych konvoluénich masek
(experiment Mjopy w/0 dil); ¢) model uceny bez pfitomnosti anotaci z kategorie AF (ex-
periment Mjopt w/o AF). Vysledky pro podmnozinu DS-Avy:{SB, AB, ST} a podmnozinu
fibrila¢nich zdznami DS-Ay:{AF} jsou uvedeny v Tabulce 2.6.

Tab. 2.6: Vysledky abla¢ni studie u modelu Moy pro rizné AF scénére.

DS-Av:{SB, AB, ST} DS-Av:{AF}
Exp. Fy Se Pt | PE[%] | F, Se Pt | PE [%]
Mjgpt - ref. model || 0.889 | 0.883 | 0.894 0.97 | 0.886 | 0.877 | 0.894 | 2.48
Miopt w/o dil. 0.884 | 0.865 | 0.903 1.03 0.866 | 0.913 | 0.823 | -33.06
Miopt w/0 AF 0.878 | 0.872 | 0.885 2.33 0.618 | 0.671 | 0.573 | 42.11

2.8.5 Hodnoceni vlivu Sumu

V této sekci jsou prezentovany vysledky segmentace pro tii typy uméle generovaného ruseni
s hladinou poméru signal-Sum (SNR) v rozmezi 20-0 dB. Testované varianty byly: a)
aditivni bily Sum Gaussovského typu; b) 50 Hz sifovy brum; c¢) nulovani kanédla. Kritickou
hladinou se ve vétsiné pripadt ukazal SNR 5 dB. V pripadé bilého sumu byla pric¢inou
zvysené falesné pozitivity tendence modelu interpretovat Sum jako fibrilacni EGM.

Bily Sum ma negativni dopad na segmentaci izolovanych siniovych stahii, které se na-
chazi v zdznamech s prechodem fibrilace sini do jiného, vice organizovaného rytmu. Od
hladiny 10 dB dochazi k poklesu poc¢tu identifikovanych EGM komplextu, a to o 5.8 % az
o vyslednych 27.3 % v ptipadé 0 dB, viz Obréazek 2.9. Takovy vysledek naznacuje bud tplné

selhani identifikace izolovanych komplext nebo naopak jejich zahrnuti do AF segmentu.

0.95
ASe F1 DP+

090 |----
0.85
0.80
0.75 1 1 1 1 1

20 15 10 5 0

SNR [dB]

Obr. 2.7: Srovnani Fy, Se a P* v zdvislosti na hladiné bilého $umu u DS-Ay.

21



a) pocatek aktivace b) konec aktivace
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Obr. 2.8: Vliv hladiny bilého Sumu na presnost nalezeni poc¢atku a konce sinové aktivity
v celé DS-Ay. Zkratka w/o oznacuje referenéni model na signalech bez pridaného Sumu.

Symbol * znadi statisticky vyznamny rozdil oproti w/o.

20.0
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Obr. 2.9: Vliv hladiny bilého Sumu na presnost uréeni poc¢tu izolovanych EGM.

V pripadé sifového brumu byl zaznamenan mirny pokles kvality segmentace od hranice
SNR 5 dB. Ovlivnéna je primarné PT, kterd pii 0 dB klesla az o 0.024 bodt. Nartst
senzitivity byl pfitomen primarné u zaznamu s fibrilaci sini, a to z hodnoty 0.877 na
0.930. Presnost nalezeni hranic v pripadé spravné identifikace sinniového komplexu zustala

relativné zachovana i pii hladiné sSumu 0 dB, viz Obréazek 2.11.
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Obr. 2.10: Srovnani F1, Se a PT v zavislosti na hladiné sitového brumu u DS-Ay,.
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a) pocatek aktivace b) konec aktivace
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Obr. 2.11: Vliv hladiny sitového brumu na presnost nalezeni poc¢atku a konce sinové akti-

vity v celé DS-Ay. Zkratka w/o oznacuje referenéni model na signalech bez Sumu.
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Obr. 2.12: Vliv hladiny sitového brumu na presnost stanoveni poc¢tu izolovanych EGM.

V pripadé nulovani kanala doslo systematicky k poklesu kvality segmentace jiz pii odstra-

néni 1 z kanal, jak je patrné z Obrazka 2.13 a 2.14. Ovlivnéna byla i presnost stanoveni

hranic jednotlivych komplexii. Hodnota RMSE postupné narostla z vychozich 8.4 ms az

10.0 ms v pripadé pocatku segmentu a z 7.5 ms az k 9.3 ms u koncové hranice. Selekce

nulovaného kanalu pro kazdy zaznam byla provedena ndhodné.
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Obr. 2.13: Srovnani Fy, Se a P™ pro model Miopt v zavislosti na poc¢tu dostupnych kanali.
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Rozdily v rozptylu rezidui oproti segmentaci zdznamu bez odstranénych kanala byly sta-
tisticky vyznamné jiz po odstranéni prvniho kanalu v pripadé poc¢atku (p=0.011, nésledné
p<0.0001), a od druhého kanali u stanoveni konce (v obou pripadé p<0.0001). Graf (a) na
Obrazku 2.14 déle ukazuje rostouci nadhodnoceni detekce poc¢atku v prumeéru az o 3.6 ms
v nejhorsim pripadé. Hladina statistické vyznamnosti @ = 0.0166 byla korigovana dle

Bonferonniho.

a) pocatek aktivace b) konec aktivace

* * * * *

At [ms]

—-10 -

1 1 1 1 1 1 1 1
0 1 2 3 0 1 2 3

Pocet nedostupnych kanall [-] Pocet nedostupnych kanall [-]

Obr. 2.14: Vliv poc¢tu kanali na stanoveni (a) pocatku a (b) konce sitiové aktivity pro

model Mjopt v DS-Ay. * znadi statisticky vyznamny rozdil proti vychozimu stavu.

2.8.6 Vliv stratifikace datové sady

Nahodného rozdéleni bez stratifikace vedlo jen v 24.4 % pripadu k vygenerovani dvou sad
se obdobnym rozlozenim (S°) diagnostickych tiid (Pearsoniv x2, p=0.994). Trénovani s
nehomogennimi sety S* vedlo k viznamnému zvyseni rozptylu Fy skére (F-test, p<0.001)
na DS-At i DS-Ay, coz snizuje vérohodnost vysledki. Po stratifikaci doslo ke snizeni
rozptylu Fy irozdili mezi DS-At a valida¢ni DS-Avy, byt na hranici statistické vyznamnosti
(Wilcoxonuv test, p=0.022). Vliv stratifikace je zobrazen na Obrézku 2.15.

a) b)
0.95 0.05

0.90

F1 skore [-]

0.85 -

Absolutni rozdil [-]

0.80
st st s s-
DS-A; DS-A, DS-Ar DS-A,

Obr. 2.15: Porovnani Fy pro stratifikované a nestratifikované rozdéleni do DS-At a DS-Ay.
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2.8.7 Ukazka segmentace
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Obr. 2.16: Ukazka segmentace modelem M, v piipadé a) bez pfidaného Sumu; b) gene-

rovany stiidavy signél o frekvenci 50 Hz, SNR = 0 dB; ¢) generovany bily sum, SNR=0 dB.

2.9 Diskuze a zavér

U elektrofyziologickych systémii uréenych pro akvizici a analyzu intrakardialnich dat stale
dominuji anota¢ni nastroje zalozené na jednoduchych filtra¢nich technikach a manualnim
meéfeni. V této c¢asti diserta¢ni prace byl realizovan navrh modeld hlubokého uceni pro
segmentaci sinovych EGM. Autofi El Haddad et al. [29] pro méfeni LAT definuji tii
urovné presnosti: a) vysoce presné s chybou do +5 ms; a) presné s chybou do +10 ms a ¢)
nepiesné s chybou nad £10 ms. V tomto kontextu dokaze model My, ve vicesvodovém
EGM zdznamu urcit presnost pocatku ¢i konce aktivace s chybou < 5 ms v 54 %. V 81 %
pripadi dokaze stanovit hranici segmentu odchylkou < 10 ms.

Specifickou roli ve vyvoji modelu hrily zaznamy s fibrilaci sin{ a zptsob jejich anotace.
Anotace AF v podobé kontinualniho segmentu vyznamné komplikuje optimalizac¢ni cile.
V pripadé zarazeni AF do negativni tfidy naproti tomu doslo ke snizeni vsech metrik
kvality u AF zdznam i izolovanych sinovych stahii. Variabilni morfologie fibrila¢nich EGM
by proto mohla prispivat k lepsi regularizaci modelu. Rozsifeni receptivni oblasti sice
neprispélo k identifikaci fibrila¢nich vin, ale umoznilo presnéjsi odliseni mezi organizovanou
a neorganizovanou sinovou aktivitou v oblasti pfechodu do jiného rytmu.

Dle védomi autora jde o prvni prici zamérenou na segmentaci EGM pomoci DNN
modelu. Vystup byl navrzen jako soucast retézce pro automatizované zpracovani EFV

dat. Ziskané poznatky mohou pomoci pii vyvoji modela pro klinické vyuziti.
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3 Slabé dozorovana segmentace P vin

3.1 Soucasny stav

Presnost detekce a segmentace P vln se vyznamné snizuje s vyskytem patofyziologickych
rytmu v EKG signalu. Metody pro identifikaci sinové aktivity v EKG zaznamu lze roz-
delit do tii zakladnich kategorii. Prvni skupina je zaloZena na filtra¢nich technikich pro
zvyraznéni P viny. Mezi typické reprezentanty patii metody zalozené na vinkové transfor-
maci [12, 42, 43], empirickém rozkladu [44], fazorové transformaci [45, 46] ¢i aproximaci
parametrickych modeli [47]. Nésledné je provedeno prohledévani v oblasti mezi koncem
T vlny a QRS komplexem. Predpoklad vyskytu P viny v oblasti pred QRS komplexem
diskvalifikuje tento pristup v analyze znacné Casti patologickych signali.

Druhé skupina metod je zaloZena na potlaceni komorové aktivity. To muze byt pro-
vedeno bud naivni subtrakei QRS-T komplexu z ptivodniho signdlu [48] nebo s vyuzitim
analyzy nezavislych komponent (ICA) v pripadé vicesvodovych zédznami [49]. Subtrakce
QRS-T je z principu citliva na chybnou detekci QRS a nestacionarni charakter signalu. ICA
naléza uplatnéni primérné v analyze fibrila¢nich vin [48], kde je mozné naplnit statistické
predpoklady metody.

Do posledni kategorie spadaji metody vyuzivajici hluboké uceni. Typicky jsou vyu-
zivany konvoluéni sit U-Net [50, 51] a rekurentni neuronové sité [52, 13]. Kvalita DNN
je obecné odvozena od kvality pouzité datové sady, kterych je oblasti segmentace P vin
nedostatek. DNN modely stdle nesou memento ¢erné skrinky, jejiz rozhodovaci proces je

obtizné interpretovat.

3.2 Formulace problému segmentace s neudplnou informaci

V piipadé uceni s netiplnou informaci jsou referenéni hodnoty poskytnuty pouze pro: a) ma-
lou podmnozinu objekt; b) malou podmnozinu vzorku reprezentujicich objekt. Formalné
je cilem nalézt transformacni funkci g(x) za predpokladu, ze trénovaci data sestavaji z mno-
ziny D = {(z1,1,011),--- (@1, l15) - - (Tij, lij)s T1 41, - - - Tiym}, kde i je pocet trénovacich
vzori, j je pocet vzorku signalu s prirazenou anotaci a m — j je pocet vzorka nalezicich
sffiové aktivité, avak bez pFifazené klasifika¢éni ti{dy. Ukolem transformaéni funkce g(x) je
tedy pritazeni pozitivni klasifika¢ni tiidy vSem vzorkim EKG signdalu, které reprezentuji
sinovou aktivitu, bez ohledu na netplnost trénovaci sady.

V této ¢asti prace byla vyuzita technika viceinstanéniho uéeni (MIL!), u které neni
vyzadovana klasifikace individualnich instanci. Misto toho jsou instance sdruzeny do mno-
zin a referencni trida je nasledné prirazena celé mnoziné. Standardnim predpokladem je
oznaceni mnoziny pozitivni klasifika¢ni t¥idou, pokud do ni spadé alespon jedna zarazena

instance [53].

17 anglického Multiple-instance learning
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3.3 Architektura modelu

Vstupni ¢ast modelu byla tvorena 50-vrstvym rezidudlnim modelem (ResNet-50) se shod-
nou implementaci jako v Kapitole 2. Hodnoty byly konstantni pro vsSechny provedené

experimenty a jsou uvedeny v Tabulce 3.1.

Tab. 3.1: Specifikace prostoru hyperparametri modelu pro parametry architektury

Nézev hyperparametru Symbol || Hodnota

Sifka konvoluénich masek frB 7

Sfika konvoluéni masky v Lo | fro 17

Pocet vrstev v enkodéru K, 4

Pocet RB ve vrstvach NgrB {9,12,18,9}

Pocet filtrt v RB PRB {128,256, 512, 1024}
Pocet filtra dekodéru CH¢ 256

3.3.1 Regionalni pfiznakové mapy

Priznakové mapy z(z)r, jsou vyvedeny z prvnich tif hierarchickych vrstev dekodéru. Jednd
se 0 Casové agregované priznaky, které reprezentuji vstupni signal v méritku %, 1—16 a % ve
vztahu k pavodni vzorkovaci frekvenci vstupntho EKG signalu. Jeden vzorek v ptiznakové
mapé tudiz ¢asové odpovida zhruba 32, 64, resp. 128 ms. Mapy z(x)r,, jsou nasledné rozdé-
leny na ekvidistantni regiony o konstantni Sitce. Kazdy z nich reprezentuje jednu mnozinu
instanci a je mu pridélena anotace na zakladé predpokladi MIL zminénych v predchozim
textu. Sitka jednotlivych segmentt byla empiricky stanovena na 3 vzorky s piekryvem %
To pro sadu map z(z)r, predstavuje dostatecné sirokou receptivni oblast (pfiblizné 36,

192 a 384 ms).

3.4 Normalizovana kfizova entropie pro kontrastni uceni

V ramci této Casti byla adoptovana penaliza¢ni funkce SimCLR z prace autoru Khosla
et al. [54]. Princip optimalizace pomoci SimCLR spoc¢ivd v maximalizaci mezishlukové
podobnosti pro dvé odlisné klasifika¢ni t¥idy. Pro shlukovani jednotlivych tseki EKG
byla vyuzita kosinova podobnost:

T

22

sim(z;, 2) = (3.1)

-t r
2l - l1z&

kde proménné z; a z; znaci dvojici pfiznakovych vektoru a symbol |||| reprezentuje jejich

1.2 vektorovou normu.
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Penalizace pro dvojici vektoru s pritomnosti P viny je nasledné uréena pomoci standardni
kiizové entropie:

eSim(zi,25)/7s

SimCLR = —log (3.2)

Zkig D[ik) esim(zi,z1)/7s

Parametr p € {0, 1} nabyvd hodnoty 1 pokud i # k, ¢imz je v déliteli zanedbana sobé-
podobnost vektoru z;. Koeficient 7g slouzi k vahovani vlivu obtizné klasifikovatelnych

segmentli z negativni tridy na penalizaci.

3.4.1 Kontrastni uceni v lokalizované oblasti signalu

Trénovaci vzory jsou v nasem pripadé tvoreny individudlnimi EKG zaznamy. Tato situace
je v ramci principu SimCLR ilustrovana na Obrazku 3.1 (a). Anotované tseky sinové
aktivity jsou ovSem lokalizovany do mnoha relativné tzce vymezenych oblast{ signalu.
Proto byla navrzena modifikace SimCLR tak, aby ke stanoveni podobnosti dochazelo mezi

lokalizovanymi oblastmi EKG signalu. Zakladni princip je zndzornén na Obrazku 3.1 (b).

o 1 0 TR
—p T — ° “N ° O
EKG X; » Enkodér - BHEE o EEEE
= 10 0 EE D @ OEEE
b B E:::: "FEE o Y min
Dekodé . I © HH podobnost
EKG X exoder 0o 00 1 : I:ll:l
Ly o rEgx O
L _ N ™
N NN Max.
Trénovaci DNN Model Vektorova MLP Podobnost
davka reprezentace

Obr. 3.1: Schématické znazornéni navrzeného principu penalizace podobnosti lokalnich
useku priznakovych map pomoci SimCLR: a) standardni regularizace na zakladé porovnani
tripletu vstupnich trénovacich vzort; b) porovnéni dvojic lokdlnich segmentt z pozitivni

a negativni klasifikac¢ni t¥idy. MLP — vicevrstvy perceptron.

Prvnim krokem je extrakce priznakovych map z jednotlivych vrstev pyramidového deko-
déru pro vsechny signaly v trénovaci davce. Tim jsou obdrzeny viceiroviové priznaky
s ruznou mirou abstrakce a ¢asovym rozliSenim. Priznakové mapy jsou nasledné rozdeé-
leny na tseky o konstantni délce. Useku je pFifazena pozitivni klasifikaéni t¥ida, jestlize je
na zakladé anotace alespon jeden jeho vzorek oznacen jako sinova aktivita. Instance jsou
na rozdil od konvenéniho MIL tvoreny vzorky hluboké priznakové mapy podobné jako

v praci [55]. Pfed vypoctem penalizace v SimCLR byla provedena nelinedrni transformace
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lokélni vektorové reprezentace pomoci série plné propojenych vrstev (MLP?) a ReLU ak-

tivacni funkce.

3.5 MIL vrstva

V této praci byla zvolena agregace priznakovych map do prostoru klasifika¢nich tfid po-
moci operdtoru maxima, ktery dosahuje kvalitnich vysledkt i ve srovnani s vice kom-
plexnimi protéjsky [56]. Agregace je provedena na normalizované mapé a lze ji formalné

vyjadrit jako:

1
Zij = MaX;=(k s}, i={0,...,m} (1_{_67_2”) (3.3)

kde vyraz v zdvorce reprezentuje normalizaci pomoci logistické sigmoidalni funkce, z; ; je
segment piiznakové mapy v rozsahu vzorkt i = {k,...,s} a piiznaka j = {0,...,m}, z;;
odpovida agregované hodnoté pro lokalné vymezenou oblast. Vyraz lze tedy interpretovat
jako klouzavy nelinearni filtr typu maximum s sitkou okna 7.

Pro vystupni vrstvu Leng byl rozsah 7; stanoven na konstantni hodnotu 160 ms, aby

bylo mozné potencialné pokryt celou sitku P viny sinusového pivodu.

3.6 Popis experimenti

Ovéreni navrzenych metod bylo provedeno pro 3 rizné zpusoby uceni, jejichZ princip je
schématicky zndzornén na Obrazku ?7 na ndasledujici strané. Jemné segmentace byla u
vSech variant provedena za vystupni vrstvou dekodéru Lenq, kde dochazi k agregaci pri-
znakd pomoci MIL vrstvy. Penalizace MIL pfiznakovych map byla realizovina pomoci va-
hované verze binarni kifzové entropie (BCE?). Nejjednodussi scénéi v (a) odpovidal stan-
dardnimu scénari s uc¢enim pres findlni klasifika¢ni vrstvu. Vysledkem byl model Myry,.
Ve scénaii (b) byly MIL agregace a BCE penalizace rozsifeny na regionélni priznakové
mapy ze samostatnych vrstev dekodéru. Vystupni model byl oznacen jako Msyp,. V pri-
padé (c) byly dekodérové vrstvy modelu Mgy uceny s vyuzitim kontrastni kiizové entropie

(SimCLR) aplikované na lokalni oblasti priznaki.

3.7 Trénovaci data

Pro ucely této casti prace je vyuzita datova sada DS-B. Z dostupnych zaznamu bylo
vybrdano 8 nezavislych kandlu: a) dva bipoldrni povrchové svody I, II a b) unipoldrni
hrudni svody V1-V6. Dataset byl rozdélen na trénovaci DS-Bt a valida¢ni DS-By mnozinu

v poméru 70:30 metodou popsanou v Sekci 2.4.

27 anglického Multi-layer Perceptron
37 anglického Binary Cross Entropy
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3.8 Ptedzpracovani dat

Signal byl podvzorkovan z 2000 Hz na 250 Hz pomoci decimace a anti-aliasingového FIR
filtru. Dale byly aplikovany FIR filtr typu horni a dolni propust s mezni frekvenci 0.5 Hz,
respektive 40 Hz [57]. Standardizace napétové skaly byla provedena do jednotkového mezi-
percentilového rozpéti, a to v rozsahu napéti [—1.90,1.90] mV. Augmentaéni techniky byly
obdobné jako v Kapitole 2. Zdména dvou po sobé jdoucich kandli Tgyap byla aplikovana
oproti EGM pouze na hrudni svody V1-V6. Do fetézce byl navic pridan blok pro nahodné

prevraceni ¢asové posloupnosti EKG signalu.

3.9 Hodnoceni kvality segmentace

U prahované pifznakové mapy z vystupni klasifikacni vrstvy Lenq byla hodnocena Se a PT
z rovnic 2.4 a 2.5. Toleran¢ni pasmo spravné detekce 7¢,1 = 60 bylo v tomto pripadé nasta-
veno tak, aby byl zohlednén vztah mezi redlnou sSitkou P viny a referenci. U vrstvy MIL
byla hodnocena tspésnost zatrazeni celého lokdlniho agregovaného segmentu do klasifikaéni

tridy, a to na zakladé Fq skére uvedeného v Rovnici 2.3.

3.10 Vysledky

V Tabulce 3.2 jsou uvedeny vysledky segmentace pro vystupni klasifika¢ni vrstvu modelu.
F1 skére reprezentuje kvalitu klasifikace po agregaci priznaka pomoci MIL. F; presahlo pro
vSechny t¥i varianty hodnotu 0.8. Nejlepsiho vysledku na valida¢nich datech F; = 0.819

bylo dosazeno u kontrastniho modelu Mgpy.

Tab. 3.2: Vysledky segmentace po MIL agregaci priznaku z klasifikacni vrstvy Leng. DS-

At — trénovaci sada; DS-Ay — valida¢ni sada.

DS-Ar DS-Ay
Myir, | Mamin | Msiv | Mwin | Mamin, | Msiv
Fq 0.864 0.892 0.893 | 0.801 0.811 | 0.819

V Tabulce 3.3 jsou prezentovany vysledky rozméieni vyznamnych boda P viny po pre-
vedeni ptriznakové mapy na jednotlivé instance reprezentujici P vlnu. Konverze byla pro-
vedena binarizaci normalizované mapy s prahem stanovenym na béznou troven 0.5. Pgy
znaci pocatek P viny, Penq jeji konec a Ppeak reprezentuje hypoteticky vrchol. Ppheax byl
ur¢en jako geometricky stfed segmentu, ktery reprezentoval P vinu v prahované repre-
zentaci. Kvili nejasnému umisténi anotace byl za tspésnou detekci nalezeni vyznamného

bodu v okoli 7, = 60 ms.
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Tab. 3.3: Hodnoty Se a P* vyznamnych bodii po pievodu piiznakové mapy na instance P

vin. Vysledky pro celou DS-B. Tuc¢né vyznacena nejvyssi skére.

DS-Br DS-By

Model Pon | Ppeak | Pend | Pon | Ppeak | Pend
My, | Se 0.66 | 0.67 | 0.68 | 0.59 | 0.60 | 0.59
P+ 071 | 0.73 | 0.71 | 0.62 | 0.62 | 0.60
My, | Se 0.69 | 0.71 | 0.71 | 0.63 | 0.63 | 0.64
P+ 1079 | 0.81 | 0.78 | 0.69 | 0.69 | 0.66
Msim Se 0.78 | 0.79 | 0.78 | 0.71 | 0.72 | 0.69
P+ | 0.83 | 0.87 | 0.85 | 0.80 | 0.82 | 0.80

Modely My, i Mayr, dosdhly v piipadé Ppeax na celé DS-By podprimérnych vysledki
se sniZenymi hodnotami Se i P™ do rozsahu 0.60-0.63, respektive 0.62-0.69. P¥i srovnani
vedla navrzena metoda kontrastniho uceni k vyznamnému zlepseni vysledki. Model Mgy
dosahl ve srovnani s My, a Mawmirr zlepSeni senzitivity o 12 %, respektive 9 %. K vyznam-
nému narustu doslo u pozitivni prediktivni hodnoty, a to o 20 %, respektive 13 %.

V Tabulce 3.4 uvadime vysledky detekce vyznamnych bodu jen pro skupinu sinusovych
rytmi (NSR). Do podmnoziny NSR byly zafazeny méné zdvazné az zcela bézné poruchy
srdecniho rytmu jako jsou predcasné sinové stahy, komorové extrasystoly, sinusové tachy-
kardie nebo blokddy AV uzlu 1. stupné. Tento pripad byl tedy vybran pro demonstraci

chovani modelt na datové sadé, kterd se slozenim nejvice blizi standardnim datab&dzim.

Tab. 3.4: Hodnoty Se a P™ vyznamnych bodi po prevodu piiznakové mapy na instance P
vin. DS-By:{NSR} - podmnozina valida¢ni sady se zdznamy se sinusovym rytmem. Tuc¢né

vyznacena nejvyssi skére.

DS-By:{NSR}

Model Pon | Ppeak | Pend
My, | Se 0.83 | 0.83 | 0.83
Pt || 0.84 | 0.84 0.84
My, | Se 0.85 | 0.84 | 0.85
Pt || 0.84 | 0.85 | 0.84
Msim Se 0.88 | 0.88 | 0.88
PT || 0.82 | 0.86 | 0.86

V této skupiné signaltt dosdhly vSechny tii modely hodnot Se a P™ nad 80 %. To lze
povazovat za dobry vysledek i v kontextu dalsich praci validovanych na standardnich
databézich. Modely M, i Mswmir, dosahly velmi podobnych hodnot Se a P*, a to v
piipadé Ppe.x na drovni 0.83 a 0.84, respektive 0.84 a 0.85. I v tomto pifpadé ve vétsiné

parametru dominuje kontrastné u¢eny model Mgys.
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3.11 Ukazky segmentace

V ukéazce na Obrazku 3.2 je zobrazena segmentace P viny v pritomnosti dvou sinovych a
jedné komorové extrasystoly. Za zminku stoji pfedevsim posun vrcholt v priznakovych ma-
pach v misté komorové extrasystoly smérem ke QRS komplexu. To naznacuje, ze vSechny
t¥i modely pravdépodobné oznacily aberovany QRS komplex chybné za P vinu. Jedna
se 0 jeden z obvyklych scénaru selhani. Podobnou situaci lze sledovat u Maym, a My,
v poslednim, predc¢asném, sinovém stahu. Model Mgns v tomto piipadé naopak spravné

interpretoval abnormalni sinovou aktivaci pred QRS komplexem.

Sifiové extrasystoly

2 F N

Komorova
extrasystola

CcS p—Hu

[
p—

Cas [s]

Obr. 3.2: Ukazka segmentace EKG pomoci modeld My, Mamir, & Msiv za pritomnosti
sinovych a komorové extrasystoly: a) vybér povrchovych EKG svodi + EGM z proximél-
niho CS; b) pfiznakové mapy z vrstvy Lepq normalizované do intervalu [0, 1]. Svislé ¢ary

znazornuji automatické anotace z intrakardialnich EGM.
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3.12 Diskuze

Tato ¢ast dizertac¢ni prace byla vénovana navrhu algoritmu pro segmentaci P vin v za-
znamech s ¢etnym vyskytem poruch srdec¢niho rytmu. Algoritmus byl zalozen na vlastni
implementaci konvolu¢éni neuronové sité s pyramidovym skladanim priznakovych map.
Za ucelem uceni byly vyuzity reference sinové aktivity z intrakardidlnich zdznamu. Pro
optimalizaci modelu byla navrzena modifikace kontrastni penaliza¢ni funkce zalozena na
vzajemné korelaci lokalizovanych tsektt EKG. Metodologie byla srovnana s konvenénim
multi-instanénim ucenim pro netplné anotace na trovni jedné a vice vrstev dekodéru.

7 dosazenych vysledku je patrné, ze detekci P vlny v pritomnosti ¢etnych arytmii
nelze povazovat za trivialni problém. Nejlepsiho vysledku bylo dosazeno pomoci navrzené
modifikace kontrastniho uceni s hodnotou senzitivity a pozitivni prediktivni hodnoty v
pripadé Ppeax 72 %, respektive 82 %. Post-hoc vizualni analyza ukazala, Ze nejvétsi obtize
¢inilo nalezeni P vln zcela prekrytych QRS komplexem. Tento typ zdznama mél vliv na
nejen na snizeni Se, ale pro zvySenou falesnou pozitivitu také na PT. V nékterych pii-
padech aberovanych a predéasnych QRS komplexti mély modely tendenci umistit P vinu
doprostred QRS. Modely tedy ve specifickych pripadech aproximovaly pravdépodobnostni
charakteristiku P-QRS-T sekvence v trénovacim datasetu. S témito scénari si optimalné
nedokazal poradit ani jeden z testovanych modelt. Bez zdsadnich zasahti do metodolo-
gie uceni nelze u Msyr, a My, ocekdvat v tomto ohledu vyznamné zlepSeni. Kontrastni
uceni u Mgy by nicméné bylo mozné rozsitit na problém klasifikace do vice tiid, z nichz
jedna by reprezentovala komorovou depolarizaci. Penalizaci pomoci SimCLR aplikovanou
napri¢ klasifika¢nimi tiidami by Slo poté pripodobnit k hluboké separaci zdroju, coz by

potencialné mohlo prinést dalsi zlepseni modelu.

3.12.1 Jak vérohodna je segmentace P viny hlubokym modelem?

Zavér vizualni analyzy ponékud znevérohodnuje vysledky hlubokych modeli pro segmen-
taci P vlny, které byly u¢eny na nékteré ze standardnich databazi [14, 15, 58, 59]. Nejcastéji
[11, 12, 13, 50, 52, 60, 44] za timto tGéelem byva vyuzivina databize QT-DB. Publikované
algoritmy hlubokého uceni [13, 50] reportuji na QT-DB senzitivitu a specificitu shodné
nad 98 % v pripadé obou metrik. Préace autoru Saclova et al [61, 46] zaméfena na srov-
nani nékolika riuznych metod ovsem ukéazala, Ze jsou tyto vysledky zna¢né nadhodnoceny
ve prospéch snadno identifikovatelnych P vIn. Hodnota senzitivity a pozitivni prediktivni
hodnoty v jejich pripadé kolisala v rozmez{ 78.1—93.1 %, respektive 72.0—88.6 % na BUT-
PDB, zatimco na databézi QT-DB v rozmezi od 99.2—99.9 % a 99.1-—99.8 %. V tomto
pripadé se jednalo o konvencni techniky detekce s manualni extrakei priznakt. Podobného
efektu 1ze ovSem ocekavat i u hlubokych modelt.

Vystupy této prace ukazaly, Ze si model muze P vinu "domyslet” tam, kde se v ramci
trénovacich dat obvykle vyskytuje. V pripadé DS-B jsou to ¢etné supraventrikularni tachy-
kardie s P vlnou uvniti QRS komplexu. Také pii validaci na EKG zaznamech s primarné

sinusovym rytmem lze ovSem jen stézi odhalit, jestli je detekce podloZena smysluplnou
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extrakeci priznakt nebo jen pravdépodobnostnim ocekavanim. V ramci dizertaéni prace
se jako dostatecné reSeni ukazala vhodnd augmentace dat zalozend na inverzi ¢asové osy
signalu. Tim byla do urcité miry narusena prirozend posloupnost P-QRS-T sekvence v
trénovacich datech a model byl donucen hledat odliSny typ souvislosti. Principidlné by
slo tuto metodu vyuzit i pro testovani robustnosti segmentac¢nich algoritmu zalozenych na

hlubokém uceni.

3.12.2 Limitace

S ohledem na netdplné anotace jsou hodnoty metrik kvality pouze orientacni. Vysledky
tedy mohou byt ovlivnény zvolenou toleranci a mirou agregace u MIL map. Ve vysledcich
je nicméné mozné pozorovat jednoznac¢ny trend, ze kterého lze usoudit kvalitu testovanych
metod. V ramci kvantitativniho hodnoceni nebylo provedeno srovnani na nékteré ze stan-
dardnich databéazi. Zde je nutno zminit, ze zadné z existujicich databazi s anotovanou P
vlnou nedosahuje co do poc¢tu subjektu a zastoupeni ruznych typi rytmu takové variability
jako DS-A a DS-B. Anotace ¢asteéné skrytych P vin jsou k dispozici jen v [61].

Jako jednu z hlavnich limitaci je potieba uvést chybéjici optimalizaci hyperparametri
modelu a procesu uceni. Hyperparametry byly nastaveny konstantné pro vSechny expe-
rimenty. Dil¢i apravy na strané optimaliza¢niho algoritmu byly provedeny jen v pripadé,
ze nebylo mozné pro testovanou variantu dosidhnout stabilnfho procesu uceni. Nékteré
metody by tak mohli pfi optimalni volbé hyperparametru teoreticky dosahnout stejnych

vysledkt jak nejlepsi z modelti, byt napt. na tkor vypocetni efektivity.
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Zavér

Dizertac¢ni prace se zabyva vyvojem algoritmu pro segmentaci elektrokardiografickych za-
znamu z povrchového a intrakardidlniho snimani se zamérenim na sinovou aktivitu. Hlavni
cile dizerta¢ni prace byly stanoveny s ohledem na nékteré nedostatky soucasnych metod
hlubokého uceni v oblasti interpretace EKG. Mezi né patii zejména snizena kvalita, pti-
padné rozmanitost trénovacich bazi, a omezené moznosti pii posouzeni vztahu mezi hlu-
bokymi ptiznaky a klinickou predikei modelu.

Névrh feseni byl zalozen na zabudovani informace ze zdznamt z intervencniho elekt-
rofyziologického vysSetfeni srdce do hlubokého modelu. Data z téchto procedur poskytuji
zlaty standard pro diagnostiku poruchy rytmu u indikovanych pacientt. Intrakardidlni sig-
naly lze oznacit za vérohodnou referenci pro specifické EKG komplexy, jakym je napiiklad
P vlna.

V praci byly navrzeny softwarové nastroje pro export dat do otevieného formatu. Diky
tomu bylo mozné sestavit trénovaci datové sady s Sirokym spektrem poruch srde¢niho
rytmu. U dataset byla provedena expertni anotace a anotace navrzenym automatickym
algoritmem.

V Kapitole 2 byl navrzen algoritmus pro automatickou segmentaci sinovych elektro-
gramu (EGM). Algoritmus vyuziva vlastni implementaci 1D konvoluéni neuronové sité s
rezidudlnim spojenim. Pro rozsifeni receptivni oblasti modelu byl do modelu implemen-
tovan navrh vrstvy s kompresnimi a dilatovanymi konvoluénimi jadry. Navrzena metoda
prokazala schopnost odlisit sinové EGM od zaznamu vzdaleného elektromagnetického pole
komorového myokardu i v piipadé sdruzenych sino-komorovych komplext. Jedné se o pro-
blematické tseky, se kterymi si konvencné uzivané metody dokazi poradit jen obtizné. Na
obdobnych zdznamech bylo v rdmci studentské prace dosazeno o celych 12.6 % horsi skore
nez s zde prezentovanym modelem. Navrzend metoda je schopna v komplexnich datech
presné rozmérit az 81 % sitovych komplexi.

V préci byl déle navrzen novy pfistup v segmentaci P vln s vyuzitim netplnych anotaci.
Algoritmus byl zalozen na metodé hlubokého kontrastniho uceni. Ptivodni piinos spociva
v modifikaci kontrastni penaliza¢ni funkce pro vzajemné odliSeni lokalnich segmentti P vl-
nou od zbyvajicich ¢asti signalu. Navrzena metoda umoznuje nalézt mnozstvi P vin, které
jsou zcela skryté v QRST komplexu. Kontrastni u¢eni bylo modifikovano pro optimalizaci
vzajemné korelace napri¢ jednim signalem, mezi vSemi signaly v trénovaci davce, a dale
na riznych drovnich abstrakce extrahovanych priznakovych map. Tento pfistup umoznil
vnoreni vektorové reprezentace sinové aktivity z lokalnich elektrogrami do hlubokého mo-
delu pro segmentaci povrchového EKG. Nauceny model je tak teoreticky mozné prenést

do dalsich oblasti analyzy EKG se zachovanim vnorené informace.
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ABSTRACT

The thesis deals with deep learning methods for the segmentation of surface and
intracardiac electrocardiographic recording with focus on atrial activity. The theoretical
partintroduces current segmentation aproaches of electrocardiographic signals. Issues
related to the development of deep learning models in context of standard ECG
databases were also discussed. We proposed a pipeling for processing multimodal
electrophysiology data from interventional procedures in order to build reliable
training datasets. A deep model for segmentation of intracardiac recordings based on
a modified residual architecture was proposed. A series of experiments was conducted
to evaluate the effect of both model and dataset properties on segmentation quality.
The annotation methodology of recordings with atrial fibrillation proved to be a crucial
factor. Properties of loss function and type of data augmentation were revealed as
secondary important parameters. A novel P wave segmentation method for incomplete
references was proposed in the thesis. The approach was inspired by the deep contrast
learning. It was modified to distinguish local segments of signals at different levels of
abstraction of the extracted feature maps. Results were analyzed using standard
quality metrics and post-hoc visual analysis. In some cases, a statistical comparison of
experiments for different settings was performed. The results of the work showed that
it is possible to use intracardiac signals for embedding a vector representation of local
atrial activation into deep models.



