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Abstrakt

Tato prace se zaméruje na teoretické objasnéni poruch srde¢niho rytmu a moZnosti
jejich automatické detekce s vyuzitim siti hlubokého uceni. Pro ucely této prace bylo
vyuzito celkové 6884 10sekunovych zaznamii EKG s méfenymi osmi svody.
Zaznamy byly rozdéleny do péti skupin podle srde¢nich rytmi na skupinu zaznami
s fibrilaci sini, sinusové rytmy, supraventrikularni rytmy, ventrikularni rytmy a
posledni skupinu tvorily zaznamy ostatni. Jednotlivé skupiny byly nerovhomérné
zastoupeny a vice neZ 85 % z celkového poctu dat jsou zdznamy skupiny sinusového
rytmu. Pouzité Kklasifikacni metody slouzily efektivné jako detektor zidznami
nejpocetnéjsi skupiny a nejefektivnéjsi ze vSech byl postup tvoreny 2D konvolucni
neuronovou siti, do které vstupovala data v podobé skalogramii (klasifikacni postup
¢islo 3). Ta dosahovala vysledkii presnosti (precision) 91 %, tplnosti (recall) 96 %
a hodnoty F1-skére 0,93. Naopak pfri klasifikaci vSech péti skupin zaroven nebylo
dosaZeno takto kvalitnich vysledkii u vSech skupin. Nejefektivnéjsim postupem se
jevi varianta sestavena z aplikace PCA na osm vstupnich signalti se ziskem jednoho
signalu vystupniho, ktery se stava vstupem 1D konvolu¢ni neuronové sité
(klasifika¢ni postup ¢islo 5). Tento postup dosahl néasledujicich hodnoty F1-skére:
1) skupina zaznami s fibrilaci sini 0,54, 2) skupina sinusovych rytmt 0,91, 3)
skupina supraventrikularnich rytmt 0,65, 4) skupina ventrikuldrnich rytmi 0,68, 5)

ostatni zdznamy 0,65.
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Abstract

This work focuses on a theoretical explanation of heart rhythm disorders
and the possibility of their automatic detection using deep learning networks.
For the purposes of this work, a total of 6884 10-second ECG recordings
with measured eight leads were used. Those recordings were divided into 5 groups
according to heart rhythm into a group of records with atrial fibrillation,
sinus rhythms, supraventricular rhythms, ventricular rhythms, and the last group
consisted of the others records. Individual groups were unbalanced represented
and more than 85 % of the total number of data are sinus rhythm group records.
The used classification methods served effectively as a record detector of the largest
group and the most effective of all was a procedure consisting of a 2D convolutional
neural network into which data entered in the form of scalalograms (classification
procedure number 3). It achieved results of precision of 91%, recall of 96%
and F1-score values of 0.93. On the contrary, when classifying all groups at the same
time, there were no such quality results for all groups. The most efficient procedure
seems to be a variant composed of PCA on eight input signals with the gain
of one output signal, which becomes the inputofa 1D convolutional neural network
(classification procedure number 5). This procedure achieved the following
F1-score values: 1) group of records with atrial fibrillation 0.54, 2) group of sinus
rhythms 0.91, 3) group of supraventricular rhythms 0.65, 4) group of ventricular
rhythms 0.68, 5) others records 0.65.
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network, recurrent neural network



Bibliograficka citace:

SLAMA, Stépan. Pokroc¢ild klasifikace poruch srde¢niho rytmu v EKG [online]. Brno,
2020 [cit.  2020-05-27].  Dostupné  z: https://www.vutbr.cz/studenti/zav-
prace/detail/126848. Diplomova prace. Vysoké uceni technické v Brné, Fakulta
elektrotechniky a komunika¢nich technologii, Ustav biomedicinského inZenyrstvi.
Vedouci prace Marina Ronzhina.



https://www.vutbr.cz/studenti/zav-

Prohlaseni

»Prohladuji, Ze svou diplomovou praci na téma Pokrocila Kklasifikace poruch
srdecniho rytmu v EKG jsem vypracoval samostatné pod vedenim vedouciho
diplomové préace a s pouzitim odborné literatury a dalSich informacnich zdrojq,
které jsou vSechny citovany v praci a uvedeny v seznamu literatury na konci prace.
Jako autor uvedené diplomové prace dale prohlasuji, Ze v souvislosti s vytvorenim
této diplomové prace jsem neporusil autorska prava tretich osob, zejména jsem
nezasahl nedovolenym zptisobem do cizich autorskych prav osobnostnich a jsem si
plné védom néasledkii porusSeni ustanoveni § 11 a nasledujicich autorského zakona

¢. 121/2000 Sb. vcetné moZnych trestnépravnich disledki vyplyvajicich
z ustanoveni ¢asti druhé, hlavy VI. dil 4 Trestniho zakoniku ¢. 40/2009 Sb.

V Brné dne 29.5.2020
podpis autora



Podékovani

Dékuji vedouci diplomové prace Ing. Mariné Ronzhiné, Ph.D. za uc¢innou
metodickou, pedagogickou a odbornou pomoc, trpélivost a cenné rady

pfi zpracovani mé diplomové prace.

V Brné dne 29.5.2020
podpis autora



Obsah

3 U o ST PSPPSRSO 1
2 Elektricka aKtivita STACE ..ot 2
3 EleKtrokardiogrami.......iii s 5
4 Poruchy srde¢niho rytmu a pfevodniho systému srdeniho ......rinieinnnnnn. 9
4.1 BradyKardie ... s s 9
4.2 EXIrasyStoly ... s 10
4.3 TaChYRATAIE ..o s s s s s s s s 11
N U3 1o | = Vo TP 12

5 Automatickd detekce arytmil.....c s 13
6 HIUDOKE UCENI ..oovirrrirtiresireesee s st ss st st ssssss s sssass s 17
6.1  Architektury konvolu¢nich neuronovych Siti......n, 23
6.2 1D konvolu¢ni NEUronova Sit...... s 24
6.3  Rekurentni NEUronova Sit ... s 26
6.4  Vyuziti hlubokého uceni pro detekci arytmif.......couneciiennnnnssnssineens 27

7 PraktiCKA CAST...miineeese et st ssssssssssss s st sbss st s snens 30
/% S D F- 1 - o (PR 35
7.2 Predzpracovani SigNAalli....... s 35
7.3 Klasifikacni postup €. L. 37
7.3.1  ZPracovani dat ... . 38
7.3.2  Vytvoreni trénovaci a testovaci Sady ..., 40
7.3.3  Klasifikacni model...... s 41
7.3.4  Diskuze dil¢ich vysledKl ... 46

7.4  Klasifikalni poStup €. 2 ... s 47
7.5  Klasifikacni poStUP €. 3. 53
7.6 Klasifikalni pOStUP €. 4 ... ssssssssssssssssssssns 59
7.7  Klasifika¢ni pOStUP €. 5. snssns 63
7.8  Klasifikalni poStup €. 6. 67
7.9  Klasifikalni poStUP €. 7 ... s 71
7.10  Srovnani pouZitych POSTUPT ..o s snens 74

B DISKUZE et s s s 83
D ZAVET ot e e s 86
=) = L 0 o DTSR 88

Y=Y A 0= 00 T4 0 = L =) LT SRRSO 94



Seznam obrazku

Obr. 6.1 Grafické znazornéni velikosti batche, prevzato z [3] ... 18
Obr. 6.2 Grafické znazornéni Nestrov momentum, pievzato a upraveno z [25].... 19
Obr. 6.3 Schéma konvolu¢ni neuronové sité, prevzato z [31] ..., 20
Obr. 6.4 Konvolu¢ni operace - jak pracuje konvoluce, prevzato z [9] ... 20
Obr. 6.5 Funkce sigmoid a ReLu, pievzato Z [8] ... 21
Obr. 6.6 Schéma architektury 1D CNN, pfevzato Z [19] ... 25
Obr. 6.7 Znazornéni 1D a 2D konvoluéni vrstvy, prevzato z [1] ... 25
Obr. 6.8 Grafické znazornéni RNN, pievzato Z [10] ... 26
Obr. 6.9 Schéma LSTM, prevzato Z [10] ... 27

Obr. 6.10 Schéma architektury DeepNet publikovaného ¢lanku, prevzato z [43]... 28
Obr. 7.1 Grafické souhrnné znazornéni klasifika¢nich postupii pouZzitych v praktické

¢asti (autorsky obrazek s vyuZitim [10][31]) woonnmnnsssssiss s 31
Obr. 7.2 Grafické znazornéni klasifikacniho postupu €. 1 ... 32
Obr. 7.3 Grafické znazornéni klasifikacniho postupu €. 2 ... 32
Obr. 7.4 Grafické znazornéni klasifikacniho postupu €. 3 ... 33
Obr. 7.5 Grafické znazornéni klasifikatniho postupu €. 4 ..., 33
Obr. 7.6 Grafické znazornéni klasifikacniho postupu €. 5 ..., 34
Obr. 7.7 Grafické znazornéni klasifikacniho postupu €. 6 ... 34
Obr. 7.8 Grafické znazornéni klasifikacniho postupu €. 7 ... 35
Obr. 7.9 Frekvenéni charakteristika pouZitého filtru pasmové propusti.............. 36

Obr. 7.10 Ukazka ptivodniho signalu, Sumu a jejich pfekryti pro porovnani amplitud

Obr. 7.11 Grafické znazornéni ptivodniho spektrogramu a logaritmicky s$kalovaného
spektrogramu (fadky reprezentuji frekvence 0 - 250 Hz, sloupce Casovy tsek 0 -

10 SERUNA) oot s b s e 39
Obr. 7.12 Grafické znazornéni Gpravy SpeKtrogramu ..., 40
Obr. 7.13 Grafické znazornéni archtektury ResNet152, prevzato z [14] ...cccveirunn. 42
Obr. 7.14 Priibéh uceni 1. klasifika¢niho postupu bez vah ... 42
Obr. 7.15 Pribéh uceni 1. Klasifika¢niho postupu s pridanymi vahami ..., 44
Obr. 7.16 Grafické znazornéni aplikace PCA ... 47
Obr. 7.17 Piiklad vyslednych spektrogramii vytvorenych ze ziskanych signalti po
APHKACT PCA ..o bbb b s b s R 48
Obr. 7.18 Priibéh uceni 2. klasifika¢niho postupu bez vah ... 49
Obr. 7.19 Pribéh uceni 2. Klasifika¢niho postupu s pridanymi vahami .......cccceeuuue. 51

Obr. 7.20 Grafické znazornéni vinky morlet, pievzato Z [46]....mnininsinisnnnnns 53



Obr. 7.21 Grafické znazornéni orginalniho signalu (A), originalniho skalogramu (B)

a upraveného skalogramu do poZadovanych rozméru (C) ... 54
Obr. 7.22 Grafické znazornéni architektury Xception, pievzato a upraveno z [22] 55
Obr. 7.23 Priibéh uceni 3. klasifika¢niho postupu bez vah ... 56
Obr. 7.24 Pribéh uceni 3. Klasifika¢niho postupu s pridanymi vahami .......ccceeeuuuee. 57
Obr. 7.25 Grafické znazornéni signalli ziskanych aplikaci PCA a z nich vytvorenych
vyslednych SKalogramil ... 59
Obr. 7.26 Priibéh uceni 4. klasifika¢niho postupu bez vah ... 60
Obr. 7.27 Pribéh uceni 4. Klasifika¢niho postupu s pridanymi vahami ..., 61
Obr. 7.28 Piiklad vysledného signalu po aplikaci PCA ... 64
Obr. 7.29 Grafické znazornéni pouzité architektury 1D CNN ......ccoommiinnsinsnisiiisinns 65
Obr. 7.30 Pribéh uceni 5. Klasifika¢niho postupu s pridanymi vahami ........ceecuuuee. 66
Obr. 7.31 Grafické znazornéni pouzité architektury LSTM .....cccoomniinsiniinisisncinns 68
Obr. 7.32 Pribéh uceni 6. Klasifika¢niho postupu s pridanymi vahami ........cceeeuuuee. 69
Obr. 7.33 Priibéh uceni 7. Klasifika¢niho postupu s pfidanymi vahami .......ccceeeuuuee. 72

Obr. 7.34 Porovnani Uspésnosti jednotlivych klasifika¢nich postupii na zakladé
hodnoty presnosti (PreCiSioN) .. 75
Obr. 7.35 Porovnani uspésnosti jednotlivych klasifika¢nich postupti na zakladé
hodnory Uplnosti (recall) ... 76
Obr. 7.36 Porovnani uspésnosti jednotlivych klasifika¢nich postupti na zakladé
hOANOLY F1-SKOTE ..ottt st st ssss bbb bbb st s ssss s s 78
Obr. 7.37 Grafické znazornéni efektivity klasifika¢nich postupii pti detekci skupiny
SR na zakladé hodnoty: (A) pfesnosti (precision), (B) uplnosti (recall), (C) F1-skore

.................................................................................................................................................................. 79
Obr. 7.38 Grafické znazornéni efektivity klasifika¢nich postupti na zakladé hodnoty
F1-skore pii detekci dat skupiny: (A) AF, (B) SVR, (C) VR 81

Obr. 8.1 Piiklad chybné Klasifikovaného signalu skupiny SR do skupiny AF............ 84



Seznam tabulek

Tabulka 5.1 Pouzitd data metody ndhodny les, pievzato a upraveno z [42] ............ 15
Tabulka 5.2 Vysledky metody ndhodny les, pfevzato a upraveno z [42] ... 15
Tabulka 7.1 Piehled pouzitych dat rozdélenych do péti skupin.........iiiiinennne, 35
Tabulka 7.2 Matice zdmén 1. klasifika¢niho postupu na trénovacich datech............ 43

Tabulka 7.3 Matice zdmén 1. Klasifika¢niho postupu na testovacich datech bez vah

Tabulka 7.4 Matice zamén 1. Klasifika¢niho postupu na testovacich datech s

PFidanymi VARAMI ..ot ssssssses 45
Tabulka 7.5 Vysledky efektivity 1. klasifika¢niho postupu s vahami.......ccocuneinnnne, 45
Tabulka 7.6 Matice zamén 2. Klasifikacniho postupu bez vah.......cccniniiiiisincinns 50
Tabulka 7.7 Vysledky efektivity 2. klasifikacniho postupu bez vah.......onnnecn. 50
Tabulka 7.8 Matice zamén 2. klasifika¢niho postupu s pfidanymi vahami............. 51
Tabulka 7.9 Vysledky efektivity 2. klasifika¢niho postupu s pfidanymi vahami ..... 52
Tabulka 7.10 Matice zamén 3. klasifika¢niho postupu bez vah ......uvvininisninne, 56
Tabulka 7.11 Vysledky efektivity 3. klasifikacniho postpubez vah ..., 57
Tabulka 7.12 Matice zamén 3. Klasifika¢niho postupu s pfidanymi vahami ............. 58
Tabulka 7.13 VysledKky efektivity 3. klasifika¢niho postupu s pfidanymi vahami... 58
Tabulka 7.14 Matice zamén 4. klasifika¢niho postupu bez vah .......cuvinininiiininns 60
Tabulka 7.15 Vysledky efektivity 4. klasifikacniho postupu bez vah..........cuuueee. 61
Tabulka 7.16 Matice zamén 4. Klasifika¢niho postupu s pfidanymi vahami ............. 62
Tabulka 7.17 Vysledky efektivity 4. klasifika¢niho postupu s pridanymi vahami... 63
Tabulka 7.18 Matice zamén 5. Klasifika¢niho postupu s pfidanymi vahami ............. 66
Tabulka 7.19 Vysledky efektivity 5. klasifika¢niho postupu pfidanymi vdhami...... 67
Tabulka 7.20 Matice zamén 6. klasifika¢niho postupu s pfidanymi vahami ............. 69
Tabulka 7.21 Vysledky efektivity 6. klasifika¢niho postupu s pfidanymi vahami... 70
Tabulka 7.22 Matice zamén 7. Klasifika¢niho postupu s pfidanymi vahami.............. 73
Tabulka 7.23 Vysledky efektivity 7. klasifika¢niho postupu s pfidanymi vahami... 73
Tabulka 7.24 Matice zamén 7. klasifika¢niho postupu bez vah ..., 74

Tabulka 7.25 Vypocetni ¢asy klasifikacnich modelfi......cmiiin, 82



1 UvoD

Utelem této prace je ziskat informace v oblasti projevil poruch srde¢niho rytmu
v EKG s vyuzitim vybranych metod automatické detekce. Ty mohou odhalit
pritomnost patologii v cévni soustavé. Presna specifikace poruch srde¢niho rytmu
zarovenl umoZiiuje upresnéni informace, o jakou patologii se jedna, ¢imz se usnadni
prace pri reSeni patologii kardiovaskularni soustavy.

Za timto ucelem lze vyuZit rizné metody automatické detekce, které jsou
v optimalnim pripadé schopny odhalit i patologie lidskym okem témér
nerozeznatelné. VyuZivaji vytvoreni sady priznaki charakterizujicich analyzovany
signal EKG na zakladé, kterého detekuji pritomnost patologie a nasledné ji oznaci,
pripadné cely zaznam zafadi do skupiny dat s vybranou patologii. Zakladnim
krokem pri takovéto detekci je zisk kvalitnich ptiznakii charakterizujicich signal,
na kterych je schopnost diference signalti zavisla.

Tato prace se zabyva inovativnim pristupem aplikace siti hlubokého uceni
za UcCelem automatické klasifikace srde¢nich rytm. Hluboké uceni je podskupinou
strojového uceni, vyuziva neuronové sité usporadané do vrstev, ¢imZ postupné
ziskava vektor priznakii charakterizujici analyzovana data. Zaroven neni vétSinou
vyZadovana takova mira predzpracovani dat jako v piipadé Kklasifikace jinou
metodou. Pfredpokladem je tedy aplikace konvolu¢ni nebo rekurentni sité, ktera se
na vstupnich trénovacich datech nauci rozlisit jednotlivé srde¢ni rytmy za pomoci
piiznakil, které sama extrahuje z dostupnych dat, a bude schopna s vysokou

presnosti jednotlivé rytmy klasifikovat.



2 ELEKTRICKA AKTIVITA SRDCE

Elektricka aktivita srdce zahrnuje proces tvorby a vedeni elektrického vzruchu.
Pro funkci tvorby vzruchu vyuZiva specifickou skupinu srde¢nich vlaken,
tzv. prevodni srde¢ni soustavu, pro kterou je zarovein charakteristicka témér
neschopnost kontrakce. Tuto ulohu zastavaji vlakna pracovniho myokardu,
ktera prispivaji spontanni tvorbou vzruchi zcela vyjimecné.

Ke tvorbé vzruchu dochazi prostrednictvim Sifeni akéniho potencialu,
ktery je ovlivnén optimalni cCinnosti sodikodraselné pumpy, propustnosti
membrany a schopnosti difuze. Pocatek Sifeni je odstartovan depolarizaci
membrany. Prudkou zménou membranového napéti zptisobenou proudem sodnych
iontl z extracelularniho prostoru za soucasného otevieni sodnych kanalii. Buriky
prevodniho systému setrvavaji depolarizovany po dobu nékolika set milisekund,
neZ dojde k repolarizaci, tedy navraceni membranového napéti na ptivodni hodnotu.
Tato faze ak¢niho potencialu je oznaCovana jako plat6. Dochazi k ni zvySujici se
koncentraci vapenatych, sodnych a chloridovych iontli v intracelularnim prostredi
a také poklesem rychlosti proudéni draselnych iontii do extracelularniho prostiedi.
Délka trvani celého ak¢éniho potencialu srde¢ni buriky je 200 - 400 ms. [32]

Novy ak¢ni potencial podnétem prahové intenzity lze vyvolat aZ po skonceni
predchoziho akéniho potencialu. Mechanismus, diky kterému je srdecni burika zcela
nedrazdiva, je neukoncteny proces repolarizace membrany. Stav nedrazdivosti
srdecni buriky se nazyva refrakterita a lze ji rozdélit na fazi absolutni a relativni.
Absolutni refrakterni faze zahrnuje usek od vzniku depolarizace po prvni dvé tretiny
repolarizace. Charakteristickym znakem je absolutni nedrazdivost, kdy neni mozné
podrazdéni vyvolat ani nadprahovym podnétem. Tato faze je ukoncena poklesem
membranového napéti pod hodnotu alesponi -40 mV, kdy nastupuje relativni
refrakterni faze. Béhem ni jiZ miZe byt vyvolano podraZzdéni plisobenim podnétu
nadprahové intenzity.

Refrakterni faize ma dvoji vyznam, a to zabranit ¢asnému nastupu vzruchd,
které by pri prili§ rychlém opakovani ochromily Cerpaci funkci srdce, dale pak

zabranit vraceni ¢i krouZeni vzruchi v srdci. [32]



Prevodni systém srdecni je specializovanou casti srde¢ni svaloviny a je
tvofen sinoatrialnim uzlem, atrioventrikularnim wuzlem, Hisovym svazkem,
Tawarovymi raménky a vétvenim po siti Purkynovych vlaken, coZ je vidét
na obrazku 2.1.

Z bunky na buiiku se podrazdéni prenasi lokalnimi elektrickymi proudy
vznikajicimi mezi polarizovanymi a depolarizovanymi oblastmi. Pri vyskytu
podrazdéni v predsinich ¢i komorach o dostate¢né intenzité dojde k Sifeni vzruchu
po celém srdci prostrednictvim myokardialnich vlaken srdecni svaloviny. Tento
princip se nazyva ,vSechno nebo nic“. Tedy bud’ dojde k podrazdéni celého srdce
nebo v pripadé podprahového vzruchu nedochazi k zadné reakci.

Na rozdil od ostatnich organli si srdce tvorbu rytmickych podnéti
zprostiedkovava samo. Jedna se o tzv. schopnost automacie. Tvorba vzruchi je
za normalnich okolnosti zajiSténa burikami sinoatrialniho uzlu, ktery je umistén
ve sténé pravé siné pod epikardem pobliZ vyusténi horni duté Zily. Vzruch se
predava celym pracovnim myokardem sini. Sténa mezi sinémi a komorami je
tvorena vazivovou tkani a plni funkci izolantu. Vyjimku zastava pouze jedind moZna
cesta pres atrioventrikularni uzel neboli AV uzel a Hisliv svazek. AV uzel je umistén
ve spodni ¢asti pravé siné pod endokardem. Jeho charakteristickym rysem je pomalé
vedeni vzruchu a to 0.05 m/s. Diky této vlastnosti dochazi ke zpomaleni piechodu
vzruchu ze sini do komor. Zde je vzruch Sifen zprvu po mezikomorové prepazce

za pomoci Hisova svazku a Tawarovych ramének. Ta se nasledné déli az do kone¢né

sité Purkynovych vlaken, diky cemuZ je zajiSténa rychla aktivace obou komor. [39]
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Obr. 2.1 Elektricka aktivace srdce sinoatrialnim uzlem, prevzato z [17]



3 ELEKTROKARDIOGRAM

Elektrokardiogram, dale jen EKG, je zaznam elektrické aktivity srdce, ktera je
snimana pomoci elektrod umisténych nejcastéji na povrchu téla. Méreni je
provadéno elektrokardiografem. Poskytuje informace o velikosti a sméru
elektrickych proudi a také o frekvenci kontrakci srde¢nich svalti. Vysledky méren{
jsou zapisovany na registra¢ni papir. [18]

V soutasné dobé jsou rovnéZ vyuZzivany pristroje obsahujici pocitacovou
techniku s tiskarnou. Takové vybaveni umoziiuje zaznam v digitalni podobé,
automatickou evaluaci a srovnani s predeSlymi mérenimi. [20]

Standardné se zaznam EKG provadi za pomoci dvanacti svodi. Tento pocet
1ze snizit, pripadné navysit vyuzitim specialnich elektrod. Svody lze rozclenit do tii
zakladnich skupin na svody koncetinové bipolarni, unipolarni a dale na svody
hrudni.

Bipolarni koncetinové svody, rovnéz oznacované jako Einthovenovy
nebo standardni, jsou tvoreny tremi aktivnimi elektrodami, které se pripeviiuji
na pravé horni koncetiné, levé horni koncetiné a na levé dolni koncetiné. Jsou
doplnény o jednu zemnici elektrodu pripevnénou na pravé dolni koncetiné.
Vysledkem méfenti je zaznam napéti mezi jednotlivymi aktivnimi elektrodami.

Unipolarni koncetinové svody, oznacované jako Goldbergovy, se
od bipolarnich lisi tim, Ze pro snimani hodnoty napéti je vyZzadovana pouze jedna
aktivni elektroda. Aplikovany jsou tfi mérici elektrody, které jsou umistény
na koncetindch, stejné jako je tomu v piipadé Einthovenovych svodii.

Identického principu fungovani vyuzivaji i unipolarni hrudni svody, mnohdy
nazyvané Wilsonovy, provadéjici méreni za pomoci Sesti aktivnich elektrod
specificky umisténych na hrudniku. Jak jiZ bylo uvedeno vySe, mimofadné se
dopliiuje dvanacti svodové EKG napriklad o svody zadni, pravostranné, etazové,
pripadné jicnové. [20]

Zaznam normalniho EKG, jenZ popisuje obrazek 3.1, je vyobrazen

na specialni mriZce usnadnujici hodnoceni ¢asového rozsahu i velikosti vychylek.

Jednotlivé linky reprezentuji ¢asovy interval 0.04 sekund na ose x a na ose y hodnotu



napéti 0.1 mV Na horizontalni ose je tak moZné hodnotit dobu trvani jednotlivych
vychylek elektrického napéti, zatimco na ose vertikalni Urovenl zmény napéti
vyjadirenou v milivoltech.

Samotny elektrokardiogram je tvotfen vinami a kmity o riznych velikostech.
Vlny predstavuji pozvolné zmény napéti a kmity zmény prudké. Elektricky podnét
Sirici se smérem k aktivni elektrodé se projevi pozitivni vychylkou zobrazenou
na zaznamu EKG smérem vzhiiru, zatimco Siteni od elektrody vychylkou negativni,

kterd je zobrazena smérem dold. [20]
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Orb. 3.1 Schéma normalniho elektrokardiogramu, prevzato z [26]
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Prvni, nejcastéji pozitivni vinou EKG, je vina P. Reprezentuje Sifeni vzruchu

ze sinoatrialniho uzlu. Prvni polovina viny zachycuje aktivitu pravé siné a nasledné



druha polovina aktivitu levé siné. Mezi vlastnosti této viny se radi zakulaceny tvar,
kratky Casovy interval trvani nepresahujici 0,11 sekund a hodnota amplitudy
pod 2,5 mm. CoZ je zplisobeno mensim mnoZstvim srdecni svaloviny sini.

Dal8im sledovanym usekem je interval P-Q pripadné P-R. Po¢atkem intervalu
je nastup viny P a ukoncen byva zac¢atkem kmitu Q. V pripadé absence kmitu Q se
interval prodluZuje po zacatek kmitu R. Standardni doba trvani je 0,12 s az 0,20 s.
Vzruch se béhem této faze Sifi pres atrioventrikularni uzel, ve kterém je zpomalen.
Diky ¢emuZ nedojde k soucasné systole sini a komor. Vzruch nasledné postupuje
Hisovym svazkem a Tawarovymi raménky aZ na myokard komor, kde zpiisobi
depolarizaci nejprve levé a nasledné pravé komory. [39]

Na EKG se elektrické sily projevi v podobé rychlych a ostrych kmitd,
souhrnné nazyvanych jako komplex QRS, rovnéz oznacovany jako depolariza¢ni
faze komorového elektrokardiogramu. Komplex QRS je standardné sloZeny
z negativnich kmitli Q a S a vyrazného pozitivniho kmitu R s tim, Ze kmity nasleduji
v poradi Q, R, S. BéZné nepresahuje doba celého komplexu jednu desetinu sekundy.
[20]

Nasledujici usek, oznacovan jako S-T, je vymezen ukonfenim kmitu S
a nastupem vlny T. Jednd se o interval izoelektrické linie zplisobeny celkovou
depolarizaci komor, pfipadné vzajemnym vyrovnanim elektrickych sil koncici
depolarizace a pocinajici repolarizace. [18]

Priibéh ovSem neni zcela vodorovny a za patologicky je oznacen v pripadé,
Ze odchylka od izoelektrické roviny dosahuje minimalné jeden milivolt v pripadé
koncetinovych a dva milivolty v pripadé hrudnich svodi. [20]

Posledni standardné se vyskytujici vychylkou je zakulacena vlna T,
zobrazujici repolarizaci komor. Jeji tvorba je na rozdil od QRS komplexu
doprovazena spotrebovavanim energie. Tato vlna se vyznacuje fyziologickou
variabilitou, na jejimZ vysledném tvaru maji podil metabolické, hemodynamické
a fyziologické vlivy, mezi které lze zaradit horecku, anoxii, iontovou dysbalanci,
fyzickou zatéZz a dalsi. [18]

V nékterych pripadech se po viné T vyskytuje vychylka nizké hodnoty napéti,
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repolarizace Purkynovych vlaken, jejichz faze platé trva déle, diky cemuZ se zamezi

moZnému zpétnému Sifeni vzruchu. [39]



4 PORUCHY SRDECNIHO RYTMU
A PREVODNIHO SYSTEMU SRDECNIHO

LJArytmie je definovdna jako porucha v pravidelnosti srdecniho rytmu. Priimérnd
hodnota fyziologické srdecni frekvence u zdravého dospélého clovéka se pohybuje
kolem 70 tepii za minutu.” [29]

Srdecni rytmus lze rozliSit podle pocatku depolarizace. Za normalni stav se
povaZuje Sifeni depolarizace ze SA uzlu, takovy rytmus je oznacovan jako sinusovy.
Jak bylo vyse uvedeno, mliZe dojit k po¢atku depolarizace z riznych diivodii v jiné
c¢asti srdce. Nazev rytmu se pak odvozuje od ¢asti srdce, ze které se depolarizace Siti
a porucha srde¢niho rytmu ¢i prevodniho systému srdecniho se oznacluje jako
arytmie. [13]

Vznik abnormadlnich srde¢nich rytmi je lokalizovan do téchto tif mist -
myokardu sini (v€etné SA uzlu), oblasti AV uzlu a myokardu komor. Tedy rytmus
oznacovany jako sifiovy zacina v sinich, sinusovy v SA uzlu, AV nodalni neboli
junkéni v AV uzlu a rytmus komorovy v komorach. Ke vzniku abnormalniho
srde¢niho rytmu miiZe dojit také v SA uzlu.

Podle mista, ze kterého pochazi srde¢ni rytmus, se rytmy déli
na supraventrikularni a komorové. Pod pojem supraventrikularni rytmy jsou
sdruZzeny sinusovy, sifiovy a junk¢ni rytmus. V pripadé jakéhokoliv z nich dochazi
ke standardnimu Sifeni depolarizace pies Hisliv svazek na komory, coZ se projevi
uzkymi QRS komplexy v zaznamu EKG. Zatimco komorové rytmy jsou specifické
pomalym progresem depolarizace pomoci Purkynovych vlaken, ¢asovy interval QRS
komplexu je tak prodlouZeny.

V srdecni svaloviné miZe také dojit k vyskytu tzv. abnormalnich rytmd,

mezi které se radi bradykardie, extrasystoly, tachykardie a fibrilace. [13]

4.1 Bradykardie

Dle vysledné srdecni frekvence je za bradykardii oznacovana srdecni frekvence nizsi

nez 60 tepl za minutu s tim, Ze se jedna o frekvenci nepiimérené nizkou vzhledem



k dalsim okolnostem tykajicim se pacienta, jako je jeho fyzicka aktivita ¢i vék.
Z hlediska elektrokardiografické klasifikace se jedna o poruchy srde¢niho rytmu
vzniklé poruchou vzniku elektrického vzruchu nebo poruchou vedeni vzruchu
prevodnim systémem. [24]

Fakt, Ze depolarizace neni zavisla pouze na SA uzly, je jistou formou prevence
proti blokadé Sirici se depolarizace, pomalé funkci uzlu, pripadné jeho afunkci.
Za normalnich okolnosti je nutné, aby preventivni mechanismy nebyly aktivni.
Tato podminka je zajiSténa skutecnosti, Ze SA uzel ma nejvy3$si frekvenci
depolarizace.

V pripadé selhani depolarizace v oblasti SA uzlu prejme tuto ulohu jedno
z lozisek vsinich nebo nékteré misto voblasti AV uzlu sfrekvenci padesati
spontannich depolarizaci za minutu. JestliZe depolarizace vychazi z loZisek v sinich,
zajiStény rytmus se nazyva nahradni sifiovy a je typicky abnormalni vlnou P
a nezménénym QRS komplexem. Je-li rezervni misto lokalizovano v oblasti AV uzlu,
dochazi k zavedeni junk¢niho nahradniho rytmu, ve kterém viny P chybéji nebo jsou
zakryty QRS komplexem.

Jestlize prvni ani druhé misto nezajisti prechod depolarizace na komory
z divodu jejich chybného fungovani nebo pfi blokddé v oblasti Hisova svazku, ukol
vykona jedno z komorovy loZisek. Ta jsou schopna poskytnout priblizné tricet
depolarizaci za minutu a vysledny rytmus se nazyva nahradni komorovy rytmus.
Jeli divodem kompletni AV blokdda, na zdznamu EKG jsou zachovany viny P
s vyskytem vin priblizné 145 za minutu a QRS komplexy maji vyrazné neobvyklou
podobu s frekvenci vyskytu priblizné patnact za minutu. [13]

4.2 Extrasystoly
Extrasystoly jsou predCasné depolarizace vyvolané nékterou z ¢asti srdce. Lze je
rozdélit na sifiové, junkéni a komorové. Takovy stah miiZe byt rovnéZ oznacen jako
ektopicky nebo predcasny. [13]

,0jedinélé predcasné supraventrikuldrni stahy vznikaji bud’ v sinich anebo
v blizkosti AV uzlu. V prvnim pripadé se nazyvaji siriové predcasné stahy (nebo
predcasné sitiové kontrakce) a v druhém pripadé junkéni predcasné stahy.” [38]

Podoba sitiovych a junk¢nich extrasystol na EKG se ve vzhledu nelisi
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od prislusnych ndhradnich rytmt, odlisuji se pred¢asnym piichodem extrasystoly
a opoZdénim nahradniho rytmu. [13]
»~Komorové extrasystoly jsou predcasné komorové stahy vznikajici elektrickou
depolarizaci z ektopického centra myokardu pod trovni Hisova svazku.” [28]
Komorové extrasystoly jsou od komorovych ndhradnich rytma odliSné.
Projevuji se Sirokym QRS komplexem libovolné podoby. Jejich vyskyt neni tak béZny
a je prevazné nepodstatny. Rizikova je ovSem jejich pfitomnost na zacatku viny T,

¢imZ mohou privodit fibrilaci komor. [13]

4.3 Tachykardie

Z hlediska rozdéleni podle vysledné srdecni frekvence je za tachykardii oznaCovana
arytmie o srdec¢ni frekvenci vyssi neZ 100 tepli za minutu.

Z pohledu elektrokardiografické Kklasifikace jsou tachykardie déleny
na supraventrikularni a komorové. Za supraventrikularni jsou oznacovany
tachykardie, u kterych je mistem vzniku arytmie ¢i ¢ast okruhu arytmie lokalizovana
na urovni sini. Jedna se tedy o tachykardie pochazejici z SA uzly, ze sini, oblasti AV
uzlu a arytmie nachazejici se v pritomnosti pridatnych drah. U komorovych
tachykardii je misto vzniku ¢i okruh arytmie lokalizovana na uroven komor. [24]

V ptipadé tachykardii dochazi k opétovné depolarizaci v riiznych ¢astech
srdce. Podstatnym krokem pfi rozpoznavani téchto poruch je detekce viny P. Siiova
tachykardie se projevuje Cetnosti depolarizace sini vyssi nez 150
za minutu. Vlny P lze pozorovat i na vinach T predchozich stahti, zatimco QRS
komplexy byvaji zachovany beze zmény. Jakmile ptesdhne frekvence hodnotu 250
depolarizaci sini za minutu, je dana porucha klasifikovana jako flutter sini. Projevuje
se absenci izoelektrické linie mezi vinami P.

JelikoZ tachykardie mohou vznikat také pobliZ AV uzlu, na zaznamu EKG jsou
pak viny P viditelné pobliZz komplexu QRS nebo nejsou viditelné viibec s tim,
Ze komplex QRS je i v tomto pripadé v normalnim tvaru.

Poslednim typem jsou komorové tachykardie. EKG zaznam je
charakteristicky Sirokymi komplexy QRS abnormalniho tvaru a slozitou identifikaci

vinPaT.[13]
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4.4 Fibrilace

Poruchy nazyvané fibrilace jsou specifickym typem odliSujicim se od ostatnich tim,
ze nedochazi ksynchronnim kontrakcim svalovych vlaken sini nebo komor,
jako tomu bylo v predchozich pripadech. Pri fibrilacich tedy nedochazi pouze
ke zméné frekvence depolarizace. Zasadnim projevem jsou samovolné kontrakce
svalovych vlaken, at uz v sinich nebo komorach. Podle této lokalizace se rozliSuji
fibrilace na siiové a komorové.

Prvni z uvedenych se projevuje na zaznamu EKG predevSim absenci viny P.
V nékterych pripadech miiZe byt chvéjici se linie doplnéna o vychylky pripominajici
flutter. Depolariza¢ni vlny v rtizné intenzité kontinudlné zahlcuji AV uzel a Hisovym
svazkem se Sif1 depolarizace v nepravidelnych intervalech. Pro prevod AV uzlem
z hlediska Siteni depolarizace plati pravidlo vSechno nebo nic s tim, Ze depolariza¢ni
viny pokracujici do Hisova svazku nejsou pravidelné a komory se proto nestahuji
pravidelné. AvSak zbytek Siteni depolariza¢ni viny v komorach probiha standardné,
proto si QRS komplexy zachovavaji bézny tvar. [13]

Komorova fibrilace je arytmii vedouci k nahlé zastavé obéhového systému
projevujici se absenci organizované komorové aktivity. V EKG zaznamu se neobjevi

QRS komplexy a na obrazu EKG se zobrazi nepravidelné kmity rtiznych amplitud.

[20]
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5 AUTOMATICKA DETEKCE ARYTMII

Dlvodem vyuZiti automatické detekce arytmii je rozeznani jednotlivych poruch
pritomnych v zaznamu EKG, které nemusi byt pro pozorovatele vZdy jednoduché
z hlediska pritomnosti Sumu v zaznamu, a také nepravidelnosti srde¢niho rytmu.
Je zaloZena na aplikaci pocitaCové analyzy pro efektivni detekci arytmii. PoCitacova
analyza postupné provadi extrahovani piiznak, vybér ptiznaki a na zavér provede
klasifikaci zaznamu nejcCastéji aplikaci SVM nebo dopredné neuronové sité,
eventualné hluboké neuronové sité. [5]

Nejpodstatnéjsi Casti je samotné extrahovani priznakl, které provadi
transformaci vstupnich dat na sadu priznaki. Timto postupem lze ziskat i jinak
skryté informace, vyznamné pro ucinnou Kklasifikaci. VétSina technik extrakce
piiznakli vyuZivd pri transformacich c¢asovou pripadné frekvencni oblast.
Mezi priznaky z casové oblasti se fadi doba trvani jednotlivych vin a kmitd,
RR intervaly a dalsi. Frekven¢nimi metodami je naprtiklad Fourierova transformace.
Jeji aplikace umoziiuje odvodit spektralni hustotu a dal$i informace. OvSem
samostatné zpracovani téchto informaci nezajisti kvalitni klasifikaci, proto se
vyuzivaji predevSim casové frekven¢ni metody, nejcastéji vinkova transformace.
Zasadnim faktorem k tispésnému vytvoreni efektivni sady priznaki pro analyzu dat
je vybér mezi linearni a nelinearni transformacni metodou. [5]

Linearni metody dosahuji vysoké presnosti klasifikace na datech s minimalni
urovni Sumu a na datech zaSuménych jejich piresnost klesa. Jeden z mnoha postupii
vyuzivajici linearni metody je sestaven z nasledujicich ¢asti. V prvnim kroku se data
predzpracovavaji. PredevSim se odstranuje Sum a rozméruji se jednotlivé viny.
Nasledné byva aplikovana vinkova transformace DWT provadéjici rozklad signalu
na komponenty od nizkych po vysoké frekvence pomoci banky filtri. Na zavér je
pired samotnou Kklasifikaci pocet piiznakl redukovan pomoci PCA (analyza hlavnich
komponent) na pocet podle zvoleného piiznakového prostoru. [5]

PCA neboli analyza hlavnich komponent je metoda slouzici predevsim

ke zjednodusSeni popisu skupiny korelovanych znak. VyuZiva linearni transformace

ptivodnich znaki v nové, tzv. hlavni komponenty, kde kazd4 hlavni komponenta je
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tvoren linearni kombinaci ptivodnich znakd. Jednotlivé hlavni komponenty jsou
charakteristické urovni variability neboli rozptylem a jsou sefazeny od komponent
s nejvétSim rozptylem po ty s rozptylem nejmenSim. Dané poradi vyjadruje
dilezitost komponent. Nejvyssi dileZitost mda tedy prvni komponenta,
kterd zaroven nese nejvice informaci o urovni rozptylu plivodnich dat. Rozptyl
jednotlivych plivodnich znakil reprezentuje jejich efektivitu pti rozliSeni objekti.
Znaky s minimalnim rozptylem tedy, p¥i rozliseni objektli takika nepomahaji. Cilem
vyuziti PCA byva nejCastéji sniZeni poltu znakii se soufasnym zachovanim
informace z ptivodnich dat, vyuZitim nékolika hlavnich komponent. Jednou z vyhod
metody PCA je fakt, Ze hlavni komponenty jsou nekorelované. Nasledna analyza
tak hodnoti namisto velkého poctu znakl niZ$i poctem nekorelovanych hlavnich
komponent. Své uplatnéni naléza PCA napiiklad pti kompresi obrazli, v metodach
rozpoznavani tvari a mnoha dal$ich aplikacich. [41]

Nelinedarni metody zajistuji zisk skrytych informaci z EKG i pfi pouziti
na zaSuménych datech. Od metod linearnich se li8i naptiklad v pfedzpracovani dat
bez nutnosti odstratiovani Sumu ze signalu. Redukci dimenzi a zisk vhodné
piiznakové sady realizuji aplikaci ICA (analyza nezavislych komponent). [5]

Ziskané priznaky mohou byt vyuzity pro klasifikaci v dopredné neuronové
siti nebo SVM samostatné, ale také je moZné provést kombinaci piiznaki z metody
linedrni a nelinedrni a dosahnout tak vyssi presnosti klasifikace. [5]

Automatickou detekci a klasifikaci arytmii 1ze rovnéz realizovat s vyuZzitim
dal$i metody umélé inteligence, a to aplikaci tzv. metody nahodného lesa. Nahodny
les lze uplatnit p¥i feSeni riznych problémi za pouziti odlisnych postupt. Jeden
z nich se sklada ze tfi hlavnich podoblasti a je dale bliZe popsan. Jedna se o podoblast
predzpracovani dat, zisk a vybér priznakli a na zavér natrénovani sité s cilem
detekce jednotlivych poruch. Predzpracovani signalu vyuziva diskrétni vinkovou
transformaci s Haarovou vinkou. Zaméruje se na odstranéni frekvenci 0 - 0.7 Hz
korespondujicich se driftem izolinie a vysokofrekven¢niho Sumu v rozmezi
frekvenci 90 — 180 Hz. Nasleduje extrahovani rtiznych klasifika¢nich ptiznak,
vcetné délky RR intervalii, smérodatné odchylky, koeficientli vinkové dekompozice
atd. Pred samotnym vstupem dat do modelu nahodného lesa je provedena analyza

hlavnich komponent neboli PCA pro redukci dimenzionality, ktera je popsana vySse.
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Nahodny les je flexibilni metoda c¢asto dosahujici vysoké presnosti
se zachovanim rychlého wuceni. Zavedenim ndahody =zajiStuje prevenci
pred preucenim. Cely nahodny les je tvoren mnoha rozhodovacimi stromy,
které jsou trénovany kazdy na jiné sadé dat. Pri testovani modelu a také pripadné
klasifikaci novych dat je zaloZeno zatazeni vzorku do vybrané tfidy modelem
nahodného lesa na vysledcich jednotlivych stromf. [42]

Takto popsanda metoda byla trénovana na 50 978 zaznamech, obsahujicich
jeden srdec¢ni uder a testovana na 49 699 zaznamech. Data byla predem rozdélena

do péti nerovnomérné zastoupenych skupin, popsanych v tabulce ¢islo 5.1.

Tabulka 5.1 PouZita data metody nahodny les, pievzato a upraveno z [42]

Trénovaci skupiny N S \Y F Q
Pocet trénovacich dat 45826 | 943 3787 414 9
Procentudlni zastoupeni 8989% |1,85% |7,43% |0,81% |0,02%
skupin

Testovaci skupiny N S \Y F Q
Pocet testovacich dat 44218 1836 3220 388 7
Procentualni zastoupeni | 89,03 % |3,70% | 6,48% |0,78% | 0,01 %
skupin

Natrénovana sit dosahovala uspéSnosti 92.31 %, specificity 89,98 %
a senzitivity pouze 37.47 %. Presné vysledky Kklasifikace jsou uvedeny v tabulce
¢islo 5.2.

Tabulka 5.2 Vysledky metody ndhodny les, prevzato a upraveno z [42]

Tridy predikované modelem
Matice zamén
N S \% F Q
Skutecné N 43059 61 573 525 0
tridy S 1756 35 44 1 0
\% 467 5 2744 4 0
F 261 0 116 11 0
Q 4 0 3 0 0
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Takovéto vysledky potvrzuji problematiku nevyvazeného zastoupeni dat,
které se projevuje nau¢enim znaki jedné tridy na ukor vétSiny zbyvajicich trid. [42]
OdliSny postup automatické detekci bez nutnosti dlouhé pripravy dat a sady
piiznakli umoziiuje aplikace hlubokych konvolu¢nich neuronovych siti, jejichZ

fungovani je dale podrobnéji popséano. [45]
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6 HLUBOKE UCENI

Hluboké uceni je podskupinou strojového uceni, které je soucasti umélé inteligence.
Cilem umélé inteligence je automatizace intelektualnich tloh béZzné reSenych lidmi.

Strojové uceni je podmnoZinou pristupii zabyvajicich se komplikovanéjsimi
problémy a snahou nalézt jejich reSeni bez nutnosti specifikovani pravidel predem.
Mezi né lze zaradit klasifikaci obrazli, rozpoznavani fe¢i a mnoho dalSich.
Na rozdil od klasického programovani, kde byly vstupnimi parametry pravidla
a data a vysledkem byly odpovédi, jsou v pripadé strojového uceni vstupem
zkoumana data a ocekavané odpovédi. Vystupem jsou pravidla, ktera lze vyuzit
k zisku odpovédi na nova data. [16]

Specifickou oblast strojového uceni tvoii hluboké uceni. Tento pristup
vyuziva tvorby modeldi, nékdy nazyvané také jako sité, jenZ jsou sloZeny ze vstupni
vrstvy, po které nasleduji skryté vrstvy, jejichZ pocet je pro riizné architektury
rozdilny a zakoncCeny jsou vrstvou vystupni. Hluboké uceni vyuziva uceni se
automaticky se ucicich vrstev v priibéhu trénovani. V soucasné dobé dosahuji poctu
desitek aZ stovek. Tyto vrstvy provadéji postupnou tipravu vstupnich dat. Upravy
nejcastéji vedou k zisku vystupnich dat v podobé vektoru priznaki, umoZnujictho
napftiklad klasifikaci dat. Samotny princip dUpravy vstupnich dat se u rliznych
modeld hlubokého uceni liSi. Operace, které jednotlivé vrstvy se vstupnimi daty
provadi, jsou dany vahami vrstvy. Vahy jsou proto nékdy oznacovany
jako parametry dané vrstvy. Nastaveni veSkerych vah v siti, které se vzajemné
ovliviiuji, je cilem uceni sité. Na zacatku procesu uceni jsou hodnoty vah vybrany
nahodné. Proces uceni je fizen ztratovym skérem vzdalenosti mezi ofekavanym
vystupem, ktery je predem znamy, a predikovanym vystupem ziskanym jako vystup
sité. Principem uceni je sniZzit ztratové skoére pomoci optimalizatoru, ¢ehoZz je
dosaZeno zpétnou upravou vah. [4][11]

Optimalizace tedy popisuje hledani idealniho nastaveni vah pro kaZzdou
vrstvu sité a Ize ji provést za pomoci riznych algoritm@. Prvnim je stochasticky

gradientni sestup neboli SGD. Jedna se o algoritmus aplikovatelny pro hluboké uceni
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a byva nejcastéji volenym algoritmem. SGD lze dale délit na tfi varianty,
podle mnozZstvi pouZzitych tréninkovych dat pti vypoctu gradientu. Prvni varianta se
nazyva vanilla gradient a pro vypocet kriteridlni funkce udavajici upravy vah
pouziva veSkera tréninkova data. Algoritmus je pomaly a k aktualizaci vah dochazi
jednou za trénovaci epochu. Druha varianta provadi aktualizaci pro kazdy soubor
z tréninkovych dat, ¢imZz se stava vypocetné naroc¢na. Posledni a zarovei
nejoblibenéjsi varianta provadi vypocet aktualizace kaZdych m vzorki. Jedna se
o tzv. mini-batche. Aktualizace vah pro kazdou podmnozZinu dat (batch) provadéji
i oba dale uvedené algoritmy. Velikost batche reprezentuje pevné dany pocet
trénovacich dat vyuzitych pri jedné ucici epoSe, jak naznacuje nasledujici obrazek
¢islo 6.1. Hodnota velikosti batche se nejcastéji nastavuje na hodnoty v rozmezi

od 1 do 128. Nastaveni zavisi na databaze dat, poc¢tu vah v modelu a také dostupné

velikosti paméti GPU. [3]

Batch size: 3

A Epoch:
fteration: 2
RS -
Batch size: 2
B Epoch: 1
Iteration: 3

Batch size: 2

Dataset of 6 Images

¢ Epoch: 2

\ Tteration: 6

Obr. 6.1 Grafické znazornéni velikosti batche, prevzato z [ 3]

z

Optimaliza¢ni algoritmus ADAM neboli adaptivni odhad momentu, vyuziva
pro dosaZeni presnéjstho nastaveni vypocet dvou momentli gradientuy,
¢imZ umoziiuje i praci s velkym objemem dat. A rovnéZ posledni uvedeny algoritmus
tzv. NADAM, adaptivni odhad momentu zrychleny pomoci Nestrov momentu. Tento

postup je také mozZné oznacit jako variantu algoritmu ADAM, ktery zarazenim
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momentu Nestrov do vypoctu dosahuje nizsi fluktuace gradientu. Princip Nestrov

momentu je vyobrazen na obrazku cislo 6.2. [37]

Predem upraveny
krok gradientu

Aktualni krok
Aktualni krok

Krok gradientu

A B

Obr. 6.2 Grafické znazornéni Nestrov momentum, pievzato a upraveno

z [25]

Vysledkem celého procesu, po mnoha trénovacich cyklech, je sit s vahami
nastavenymi tak, aby ztratova funkce byla minimalni a vystup sité se blizil
oc¢ekavanému vystupu. Takova sit je oznacena za natrénovanou. [4][11]

Vyhodami takto tvorené sité je nejen leps$i vykon, ale také snazs$i reSeni
problémi. Na rozdil od metod strojového uceni v ptipadé hlubokého uceni neni
nutné predem extrahovat priznaky tzv. feature engineering, dale neni vyZadovano
tak vyrazné predzpracovani pocate¢nich vstupnich dat, jako v pripadé mélkého
strojového uceni. Klicovou vlastnosti hlubokého uceni je fakt, Ze uceni se provadi
ve vSech vrstvach najednou. Dochéazi tak k soucasnému prizplisobovani vsech
piiznakil, které na sobé zavisi. Diky témto vlastnostem se stavd hluboké uceni
uspésnéjSim nez ostatni metody strojového uceni.

Konvolu¢ni neuronova sit neboli CNN je jednim z modeli hlubokého uceni
a schéma sité je uvedeno na obrazku ¢islo 6.3. Slouzi predevsim k pocitacovému
vidéni, které umoziuje Kklasifikaci obrazl. Jak jiZ bylo vySe zminéno, sité jsou
tvoreny jednotlivymi vrstvami. Mezi zakladni vrstvy CNN patfi konvolutni,

aktivatni, sdruzovani dle maxima neboli max-pooling a také vrstva vypadku

tzv. dropout. [11]
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Obr. 6.3 Schéma konvolu¢ni neuronové sité, prevzato z [31]

Konvolu¢ni vrstva za pomoci malych 2D oken o velikosti napriklad 3 x 3
nachazi lokalni vzory ve vstupni matici dat. Jednotlivé vzory jsou zapamatovany
a dale se neméni. Pokud se dany vzor opakuje, sit ho rozpozna, ale nemusi se
ho znovu ucit. Diky této vlastnosti nevyzaduje CNN tak velké mnoZstvi trénovacich
dat. Druhou vyznamnou vlastnosti této vrstvy je schopnost nauceni se prostorové
hierarchii vzorti. Kdy v prvnich vrstvach se nau¢i malé lokalni vzory, jako jsou
napriklad hrany. Nasledujici vrstvy dokaZzi jednoduSe rozeznat rohy a dalsi vrstvy
jiZ samotné objekty. Timto zplisobem se sit nau¢i komplexnéjsi a abstraktnéjsi
VZory.

Priibéh konvoluce je nasledujici. Z mapy vstupnich ptiznakil jsou pomoci
prochézejictho 2D okna ziskdny 3D reprezentace okolnich priznakii. Nasledné jsou
prevedeny do 1D vektoru, ve kterém délka predstavuje vystupni hloubku
a se zachovanym prostorovym umisténim na zavér vytvori mapu vystupnich
piiznakl. Ta ma oproti vstupni mapé mensi rozméry $irky a vysky, dojde ovSem
k pozadovanému zvétSeni hloubky. Cely postup graficky vysvétluje obrazek
Cislo 6.4. [11]

Obr. 6.4 Konvolu¢ni operace - jak pracuje konvoluce, pfevzato z [9]
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Aktiva¢ni vrstva je Uzce spjata sostatnimi vrstvami, nebot se pouZziva
jako tzv. mezivrstva. Zakladem jsou aktivacni funkce jako naptiklad sigmoidalni
Ci softmax, které vstupni hodnoty prevedou na hodnoty v rozmezi 0 az 1. Dal$i velmi
¢asto uzivanou je usmérnéna linearni jednotkova funkce - ReLU, pravé ta je
doporucena pro pouziti ve vétSiné doprednych neuronovych siti. Jedna se
o po Castech linearni funkci a spole¢né se sigmoidalni funkci jsou vyobrazeny
na obrazku Ccislo 6.5. Tato vlastnost umoZiiuje napi. snaz$i optimalizaci
za pomoci gradientnich metod, jejim pouzitim na vystup linearni transformace
ziskame transformaci nelinearni. Ze vstupnich hodnot uvazujeme pouze nezaporné,
¢imZz ziskame pouze kladné skalarni hodnoty. Funkce sigmoidalni a softmax
se aplikuji predevSim ve spojeni s finalni vrstvou. ZajiStuji vystup v podobé

v

pravdépodobnosti, s jakou se zkoumana data radi k vybrané tridé. [11]

e sigmoid 5 RelLU

R(z) =maxz(0, 2)

o

Obr. 6.5 Funkce sigmoid a ReLu, prevzato z [8]

Vrstva sdruZzovani dle maxima neboli max-pooling provadi zmens$eni vysky
a Sirky dle velikosti prislu§ného okna. Podobné jako ve vrstvé konvolucni, také zde
prochdzi mapu vstupnich priznakdi okno a to nejcastéji s krokem 2, které ma
rozméry 2 x 2. Z kazdého okna je nasledné vybrana maximalni hodnota bez dalsi
transformace. Dlivodem aplikace této vrstvy je sniZeni poctu koeficienti mapy
priznakli, a  predevSim  zajisténi  prostorové  hierarchie  priznak.
V pripadé vynechani této vrstvy by se sit nemusela naucit rozpoznat objekty

z dlivodu nedostatku informace, nebot okno v hlubsi vrstvé by pokrylo pouze malou
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oblast ptivodniho vstupu, coZ by mohlo vést k neschopnosti spravné klasifikace.
Dal$im diisledkem vynechani této vrstvy je velky pocet parametr(i, ktery by mohl
vést k preuceni. Alternativnim feSenim vrstvy max-pooling je aplikace vrstvy
sdruzujici dle prliméru, tedy average pooling, ktera na misto lokdlniho maxima
aplikuje primérnou hodnotu dané oblasti. Tento postup ovSem nedosahuje
tak dobrych vysledki. [11]

Vrstva vypadku neboli dropout slouZi kregularizaci neuronové sité,
¢imZ sniZuje moZnost preuceni. Je zaloZena na zajiSténi zmén v mnoZiné vstupnich
priznakli v priibéhu uceni, k ¢emuZ dochazi ndhodnym zachovanim vstupnich
priznakil, zatimco ostatni jsou vynulovany. MnoZstvi vynulovanych se odviji
od nastaveni parametru vypadku, ktery byva casto v rozmezi 0.2 aZ 0.5. Parametr
udava pravdépodobnost toho, Ze neuron bude aktivni.

Efektivita sité se zvySuje zarazenim specialnich vrstev, jako je napriklad
1 x 1 konvoluéni vrstva, batch-normalizatni vrstva, pripadné vyuZziti
tzv. skip connection a jinych inovaci. Cilem 1 x 1 konvolu¢ni vrstvy je kombinovani
piiznakil do hloubky, zatimco k jejich kombinaci v prostoru sitky a vysky nedochazi.
Z tohoto diivodu je na vystupu hodnota $itky a vySky nezménéna, na rozdil
od hloubky, u niZ velmi ¢asto dochazi ke zmenseni. Jedna se tedy o redukci poctu
piiznakil, coZ napomaha ke zrychleni uceni sité. Vystupem dané vrstvy je nova
piiznakova mapa vytvoiena linearni kombinaci vstupnich priznaki. [36]

Batch-normalizacni vrstva slouZi k optimalizaci sité hlubokého wuceni.
Nejedna se ovSem o optimalizacni algoritmus, nybrZ o metodu
adaptivni reparametrizace dat, ktera se vyuziva pfiuceni velmi hlubokych siti.
Cilem vrstvy je normalizace dat po jednotlivych podskupinach vzorki o velikosti
odpovidaci velikosti batche. ZajiStuje predevSim snazsi a rychlejsi uceni sité. [11]

Skip connection propojuje vybrané vrstvy. Zprostiedkovava Kkratsi
cestu umoznujici preskocit nékteré skryté vrstvy. Vysledkem je pridani extra kopii
vystupl prvnich vrstev k vysledkiim pozdéjsich skrytych vrstev. Zaroven zmiriiuje
problém s vymyvanim gradientu. Ten Ize ve stru¢nosti popsat jako nesnadné urceni
sméru nastaveni gradientu, ktery by vedl kefektivni upravé jednotlivych vah

v pribéhu uceni sité. [11]
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6.1 Architektury konvolu¢nich neuronovych siti
Specifické nastaveni jednotlivych vrstev, jejich usporadani a vzajemné propojeni
vedlo kvytvoreni jednotlivych architektur konvolu¢nich neuronovych siti
rozliSujicich se predevSim na zakladé inovaci v podobé aplikace novych vrstev.

Jedna z prvnich architektur je AlexNet z roku 2012. Tato sit je sestavena
z péti konvoluc¢nich vrstev, vrstev max-poolingu a tfi plné propojenych vrstev
zakoncenych aktiva¢ni funkci softmax. Jednotlivé konvolu¢ni vrstvy nemaji shodné
nastaveni. Hloubka okna zavisi na hloubce vstupnich dat. VyS$ka a Sitka okna v prvni
vrstvé marozméry 11 x 11 a druhé vrstvé 5 x 5, zatimco zbyvajici tfi vrstvy vyuZivaji
okna o velikosti 3 x 3. Specifickou vlastnosti vrstvy max-poolingu je tzv. overlapping
pooling, diky kterému jsou vystupy ze sousednich max-poolingii sec¢teny. BéZné se
jednotliva sousedstvi o pfedem urcené velikosti z x z neprekryvaji. Za podminky
velikost okna max-poolingu s x s nastaveného na hodnotu s = z. AlexNet vyuZziva
nastaveni s < z, nejCastéji s = 2 a z = 3, ¢imZ se sniZi chybovost sité, ale predevSim
dochazi méné casto k jejimu preuceni. K prevenci preucenti je vyuzivana také vrstva
dropout aplikovana v prvnich dvou plné propojenych vrstvach. Vysledkem je velmi
rychla a jednoducha sit. [21]

Druhou architekturou je VGG z roku 2014. Jedna se rovnéZ o sériové zapojeni
dosahujici hloubky Sestnacti az devatenacti vrstev. Na rozdil od AlexNetu vyuZivaji
vSechny konvolu¢ni vrstvy okno o Sifce a vySce 3 x 3 a max-pooling standardni
nastaveni okna 2 x 2 krokem 2. Sit' je rovnéZz zakoncena tfemi plné propojenymi
vrstvami a posledni aktiva¢ni funkci je softmax. [33]

Dale lze uvést napriklad ResNet, jenZ byla prvné predstavena v roce 2015
a je priblizné osm krat hlub$i nez VGG. Vyuzitymi novinkami jsou vrstvy
tzv. bottlenecku, batch-normalizace a rezidudlnich blokli, zejména pro sniZeni
problému s vymyvanim gradientu. [15]

Koncem roku 2017 byla tato architektura aktualizovana v ResNetXt, v némz
jsou jednotlivé bloky rozsifeny o paralelni homogenni vétve, které jsou Casto
tvofeny 1 x 1, nasledné 3 x 3 a opét 1 x 1 konvolu¢nimi vrstvami. Vysledky
z jednotlivych vétvi jsou vZdy na konci bloku secteny v jeden vystup. Paralelni vétve

umoziuji efektivnéj$i optimalizace, nezZ kdybychom provedli stejnou mirou
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roz8ireni do hloubky. Inovace této architektury umoznuji pti zachované sloZzitosti
zvySeni komplexnosti a zlepSeni schopnosti klasifikace. [44]

V roce 2015 byla uvedena architektura Inception v prvni varianté a stala se
jednou z prvnich siti vyuzivajici bloky s paralelnimi vétvemi, které na rozdil
od ResNetu nejsou homogenni. Zaroven vyuziva bottleneck, batch-normalizaci a dva
pomocné klasifikatory, které slouzi predevsim k prevenci pred vymytim gradientu.
Posledni uprava ve verzi c¢islo 4 vySlaroce 2017. Hlavnim zménou je pripojeni
rezidualnich blokid do kazdého stavajiciho bloku. Pfinosem této verze je napiiklad

zvySeni rychlosti uceni. [35]

6.2 1D konvoluc¢ni neuronova sit

Hluboké konvolucni neuronové sité byvaji béZné navrzeny k aplikaci vstupnich 2D
dat, jako jsou obrazy a video vstupujici po jednotlivych snimcich atd. Z toho divodu
jsou Casto oznacovany jako 2D CNN. 1D konvolu¢ni neuronové sité neboli 1D CNN
jsou jejich modifikovanou alternativou, jejichz architektura je znazornéna
na obrazku ¢islo 6.6. V. mnoha pripadech je vyuziti 1D CNN vhodnéjsi nez aplikace
ptivodni 2D CNN, jako naptiklad pti praci s 1D signaly. 1D CNN jsou schopny fesit
narocné ulohy pro 1D signaly i pri realizaci mélkych siti, tedy s menSim poctem
skrytych vrstev. Mélkou architekturu je podstatné snaz$i natrénovat
i implementovat. Narozdil od 2D CNN, které pro reSeni stejné ulohy Casto vyzaduji

hluboké sité a jejich realizace je rovnéZ podminéna kvalitnim hardwarem. [19]

24



CNN Layer-1 CNN Layer-2 CNN Layer-3
24x960 24x200 24x10

MLP Layer-1 MLP Layer-2
24x1 24x1

Obr. 6.6 Schéma architektury 1D CNN, prevzato z [19]

1D CNN ma rovnéZ niz8i vypocetni naro¢nost v porovnani se 2D CNN.
Diky témto vyhodam je mozné vyuzit 1D CNN napriklad k analyze v realnim case,
praci na mobilnich zarizenich atd. 1D konvolu¢ni sit se od 2D konvolucni sité lisi,
kromé hloubky sité a velikosti oken jednotlivych vrstev, predevSim moZnosti
pohybu okna v CNN, které se miiZe pohybovat vZdy pouze v jedné dimenzi, podél

¢asové osy, coZ je zobrazeno na obrazku 6.7. [19]

==s

|
Heght Start position Width AGE valuw of a
e ' single pue!
one withun an
dimensional image at
position [x, y]
convolutional
nevrel Y position
networks
.

Final position < Lo -

much
Encoded representation of word X position

Obr. 6.7 Znazornéni 1D a 2D konvolu¢ni vrstvy, prevzato z [1]
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6.3 Rekurentni neuronova sit

Dal8i specifickou metodou hlubokého uceni jsou po konvolu¢nich neuronovych
sitich rekurentni neuronové sité neboli RNN. Jeji obecnou stavbou je neuronova sit
riznych architektur zpracovavajici vstupy do vystupli a smycka umoZiujici
predavat informaci z vystupu jednoho kroku na vstup kroku dal$iho a zarover
ovliviiovat nastaveni aktualniho kroku. Pro uclely presnéjSiho popisu je mozné
si rekurentni sit predstavit jako vice po sobé jdoucich kopii stejné sité,
které si postupné predavaji informace v podobé vystupu z predchozi sité, graficky

znazornéno obrazkem 6.8. [10]
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Obr. 6.8 Grafické znazornéni RNN, prevzato z [10]
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Vstupni data jsou nejcastéji v podobé 1D vektoru o libovolné délce, jde
napl. o slova, véty atd. Vyuziti RNN siti je ovSem spojeno s problémem
tzv. dlouhodobé zavislosti. Ten nastdva v pripadé, kdy doba mezi dileZitou
informaci a okamzikem jeji nutnosti je prili§ dlouha. RNN by tak v pripadé dlouhych
vstupnich fetézcli nebyla velmi uZitecnd, nebot s pribyvajici délkou se zaroven
zvySuje pravdépodobnost ztraty dileZité informace. Predejit danému problému
se snaZi specialni typ rekurentnich siti tzv. Long-Short Term Memory, zkracené
LSTM.

Zatimco klasické RNN prifazuji nové informace k tém stavajicim a jejich
nasledné upravy provadéji bez ohledu na to, ktera informace je diileZita a kterd nent,
LSTM za pomoci modifikaci dat nasobenim a scitanim selektivné uschovava
v paméti informace dlileZité, a naopak zapomina ty, jenZ tolik diileZité nejsou. Cela
architektura LSTM je tvofena jednotkami provadéjici feSeni zakladnich problémd,

jako je napf. analyza jednotlivych vzorkli a urcovani jejich dleZitosti v ohledu
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k celkové analyze. Architektura je znazornéna na obrazku cCislo 6.9, kde bloky A
oznacuji jednotky sité LSTM. Vstupem jednotlivych jednotek nejsou pouze nova
data, ale také stav jednotky piedchoziho kroku. Pravé znalost téchto stavii umoZiuje
efektivni manipulaci s daty, generovani vystupnich dat a také novych stavi
jednotek. Ani LSTM se ovSem zcela problému s dlouhymi sekvencemi nevyhne.
Jako dalsi problém, obecné rekurentnich siti, je sloZita paralelizace prace z diivodu
zpracovani sekvence vzorek po vzorku. NejCastéjSim vyuzitim RNN je
pro analyzu textu, napr. preklad, dokoncCovani vét, transformace textu na frec atd.

[10]
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Obr. 6.9 Schéma LSTM, prevzato z [10]

6.4 Vyuziti hlubokého uceni pro detekci arytmii
Hluboké uceni pro automatickou detekci arytmii vyuziva napiiklad konvolu¢ni
neuronové sité, jejichZ podrobnéjsi popis je uveden vySse.

Dal$i moZnosti jsou rovnéZz vySe popsané rekurentni neuronové sité,
provadéjici postupnou analyzu signalu v ¢ase s vyuzitim smycky, ktera uchovava
po urcitou dobu informaci o jiZ prozkoumanych vzorcich sledovaného zaznamu
EKG. Efektivita sité se diky zavedené paméti zvySuje. Vyhodou rekurentnich siti
je rovnéZz moznost analyzy EKG signalu libovolné délky. Pro tyto ucely je vyuZzivano
nejen LSTM, ale také jeji modifikace, jako napiiklad GRU. Tato modifikace s méné
parametry prinasi niz$i vypocetni a pamétovou narocnost, zaroven dosahuje

v nékterych pripadech stejné dobrych vysledki.
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Jednotlivé metody se nemusi aplikovat samostatné, ale mohou tvorit
hybridni sité sestavené z konvolu¢ni neuronové sité pro zisk priznakového vektoru
ze vstupnich dat pomoci konvolu¢nich a max-pooling vrstev. Vysledny vektor
nasledné vstupuje do rekurentni sité a podle jejiho typu oznatujeme hybridni sit
jako CNN - RNN, CNN - LSTM nebo CNN - GRU. [12]

Za konkrétni priklad vyuziti hlubokého uceni 1ze uvést metodu vytvorenou
k detekci zdznami s fibrilaci sini. Metoda je sloZena ze tii ¢asti: 1) predzpracovani
dat, 2) transformace signalti do 2D matice, 3) klasifikace dat pomoci CNN. Na zac¢atku
je EKG zdznam rozdélen do 5sekundovych zaznami. Ze kterych jsou dale
v ramci predzpracovani pomoci filtrace pasmovou propusti zachovany pouze
frekvence od 0,5 do 50 Hz, ¢imZ se snaZi odstranit Sum a pohyb izolinie.

Piredzpracovani rozdéluje EKG signdl do 5sekundovych zaznami
a déale pomoci pasmové propusti zanechava pouze frekvence od 0,5 do 50 Hz,
¢imZ se snaZi odstranit Sum a pohyb izolinie. K zajiSténi transformace dat
do potfebné 2D matice je aplikovana na dostupnda data kratkodoba Fourierova
transformace. Vytvari spektrogram pomoci pohybujictho se Hammingova
nebo Gaussianova okna. Pro kazdé okno vypocita spektrum a zajisti tak Casové
frekvencni informace o signalu. Dalsi variantou je vyuZiti rozkladu signalu pouZzitim
vinkové transformace do dvanacti vystupnich signdl. Zajisti tak data
ve dvoudimenzionalni podobé, ktera zaroven nesou ¢asové frekvencni informace.
Takto pripravena data vstupuji do hluboké konvolu¢ni neuronové sité nazyvané
DeepNet, jejiZz architektura je pro priklad vstupnich dat v podobé spektrogramii
vyobrazena na obrazku 6.10. [43]

Input conv1 pooll relul
fc1

conv2 pool2 relu2 comvd  poold rohu3

50
End To End

Obr. 6.10 Schéma architektury DeepNet publikovaného Clanku, prevzato z [43]
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Sit tvorena Sestnacti skrytymi vrstvami, je zakonCena dvéma plné
propojenymi vrstvami, vyuZzivajici optimalizatni algoritmus SGD. Pro vyuziti
vstupnich dat zrozkladu vinkovou transformaci jsou rozméry oken jednotlivych
vrstev prizplisobeny nerovnomérnému rozloZeni dat ve vstupni matici, kde je
vyrazné vétsi pocet sloupctli neZ radki. Zatimco v plivodni varianté sité maji vesSkera
okna konvolucnich vrstev rozméry 5 x 5, po prizplisobeni novym datim maji okna
rozméry v prvni konvoluc¢ni vrstvé 3 x 11, ve druhé konvolucni vrstvé 2 x 11 atd.
Rozméry oken jsou rovnéz pozménény pro vrstvy max-poolingu, napt. z okna 3 x 3
na okno o rozmérech 2 x 3.

Pro kompletaci celého postupu bylo nutné provést natrénovani sité a jeji
otestovani. Za témito ucely byl vybran soubor 162 536 5sekundovych zaznamd,
ve kterém prvni skupinu tvori 61 924 zaznami s fibrilaci sini a zbylych 100 612 dat
je druha skupina, sloZena nejen ze zdznami sinusového rytmu ale také zaznami
s riznymi jinymi arytmiemi. Z dlivodu zajiSténi rovhomérného zastoupeni obou
skupin byl nahodnym vybérem sniZen pocet dat ve druhé skupiné na stejny pocet,
ktery je ve skupiné prvni. Konvolu¢ni neuronové sité tak byly natrénovany
na 111462 zaznamech a nasledné otestovany na 12 386 zaznamech. Popsana
metoda dosahla v piipadé detekce fibrilace sini nasledujicich vysledkd, pfi pouZiti
spektrogramt byla hodnota celkové pfesnosti (accuracy) 98,29 %, senzitivity 98,34
% a specificity 98,24 %. V pripadé transformace dat do 2D matice za pomoci vinkové
transformace dosdhla vysledkii celkové presnosti 98,63 %, senzitivity 98.79 %
a specificity 97,87 %. Realizovany postup detekce fibrilace sini je povaZovan

za rychlou, presnou a efektivni metodou. [43]
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7 PRAKTICKA CAST

Klasifika¢ni postupy byly implementovany v jazyce Python v prostiedi Google Colab
Pro. NiZe jsou popsany postupy navrzené pro feSeni dané problematiky,
které souhrnné znazoriiuje obrazek Cislo 7.1. Sestavuji se z pripravy dat
do poZadované podoby a nasledné analyzy vyuZivajici sité hlubokého uceni,
které slouzi k automatické Kklasifikaci zaznam@ EKG do péti skupin. Jedna se
o skupinu s odli$nymi rytmy. Prvni skupinou jsou rytmy s fibrilaci sini, dale sinusové
rytmy, supraventrikularni rytmy, ventrikularni rytmy a posledni skupinu tvori
ostatni signaly a také Sum. Zavérem prace je diskuze o dosazenych vysledcich,
zhodnoceni potencidlu siti hlubokého ucenti pro klasifikaci poruch v zaznamech EKG

a moZné inovace stavajicich postup.
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Obr. 7.1 Grafické souhrnné znazornéni klasifikacnich postupli pouZitych

v praktické ¢asti (autorsky obrazek s vyuzitim [10][31])
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Jak jiZ bylo vyse uvedeno, FeSeni automatické klasifikace zaznamt EKG bylo
realizovano vice postupy. VSechny vyuZivaji stejna na UBMI dostupna data,
ktera se nejprve predzpracuji a nasledné se jednotlivé postupy analyzy od sebe vice
¢i méné diferencuji.

Klasifika¢ni postup €. 1 vyuziva po predzpracovani signali pouze vybrané
kandly, ze kterych jsou vytvoreny 2D reprezentace v podobé spektrogramd,
které nasledné vstupuji do preducené konvolutni neuronové sité. Diagram

znazornujici tento postup je na obrazku cislo 7.2.

Vyslednd kiasifikace ’
—_— T

l CNN
’! Spektrogram

| Vybér ti kandl( ’

_Predzpracovani

Origindini EXKG ngnaly,"'

Obr. 7.2 Grafické znazornéni klasifika¢niho postupu €. 1

Klasifika¢ni postup €. 2 na predzpracované signaly vSech dostupnych EKG
svodi aplikuje PCA se ziskem pouze tii signali. Nasledné z téchto ti signall vytvori
spektrogramy, které opét vstupuji do predulené konvolu¢ni neuronové sité.

Grafické znazornéni v podobé diagramu je na obrazku ¢islo 7.3.

Vysledna klasifikace

[ om

Spektrogram

, PCA

Predzpracovani

Originaini EKG signaty,/

Obr. 7.3 Grafické znazornéni klasifika¢niho postupu ¢. 2
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Klasifika¢ni postup €. 3 taktéZ z predzpracovanych signali vyuZiva pouze
vybrané tfi kanaly, pro které vytvari jejich skalogramy. Tento postup je také
zakoncen Kklasifikaci za pomoci preducené konvolu¢ni neuronové sité a graficky

je vyobrazen na obrazku ¢islo 7.4.

Vysledna kalsifikace

CNN

!

Skalogram

Vybir tFi kanald

Pfedzpracovani

/Origindin EKG signaly/

Obr. 7.4 Grafické znazornéni klasifika¢niho postupu €. 3

Klasifika¢ni postup €. 4 opét vyuZiva pro zisk tif signald reprezentujicich
dané méreni aplikaci PCA na predzpracované signdly vsech EKG kandld.
Ze ziskanych ti signalii jsou sestaveny jejich skalogramy a jako jeden obraz vstupuji
do preducené konvolu¢ni neuronové sité. Na obrazku ¢islo 7.5 je tento postup

graficky znazornén.

Vysledna klasifikace

PCA '

Pfedzpracovani

Origingini EKG signaly/

Obr. 7.5 Grafické znazornéni klasifika¢niho postupu ¢. 4

Klasifika¢ni postup €. 5 transformuje predzpracovana data pomoci PCA

do podoby jednoho signalu reprezentujictho dané méreni a klasifikaci realizuje
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1D konvolu¢ni neuronovou siti. Na nasledujicim obrazku c¢islo 7.6 je vyobrazen

vyvojovy diagram tohoto postupu.

S T (- 1 STO
| ’ 10 CNN T
[ 1 rea ’
gf?dzpncovtrl I

,‘brlglnalni EKG slmll)}/

¢l

Obr. 7.6 Grafické znazornéni klasifika¢niho postupu ¢. 5

Klasifika¢ni postupy €. 6 a 7 vyuZivaji pro zavérecnou klasifikaci rekurentni
neuronovou sit, konkrétné LSTM. Do ni v pripadé Sestého postupu vstupuji
tii vybrané kanal predzpracovanych EKG signalti a v pfipadé sedmého postupu jsou
signdly ze vSech kandlii transformovany pomoci PCA a aZ poté vstupuji
do Kklasifika¢ni sité. Vyvojové diagramy popisujici stavbu téchto metod jsou

vyobrazeny na obrazku ¢islo 7.7 a 7.8.

Vysledna kiasifikace

RNN

I Vybér kanalu

Predzpracovani

."“ ,”‘
/Originaini EKG simaly/
/ /

Obr. 7.7 Grafické znazornéni klasifika¢niho postupu ¢. 6
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Obr. 7.8 Grafické znazornéni klasifika¢niho postupu €. 7

7.1 Databaze

Pro ucely vypracovani diplomové prace bylo k dispozici 6 884 deseti sekundovych
zaznaml EKG s méfenymi osmi svody. Jedna se o koncetinové svody II a III
a Sest zakladnich hrudnich svodd, tedy svody V1 aZ V6. Zaznamy byly rozdéleny
do péti skupin podle rytml. Rytmy s fibrilaci sini tvoii prvni skupinu (v praci
oznatovana také jako AF), dalSi skupinou jsou sinusové rytmy (SR),
nasleduje skupina se supraventrikularnimi rytmy (SVR). Predposledni skupinou
rytmy ventrikularni (VR) a skupina posledni je oznacena jako ostatni (Ostatni),
obsahuje signaly tvofené Sumem, uméle vytvorenymi harmonickymi funkcemi atd.
Jednotlivé skupiny nejsou v celkové databazi rovhomérné zastoupeny a nejveétsi
podil tvofi zaznamy sinusového rytmu. Pro prehlednost je mnoZstvi jednotlivych

zaznami po rozdéleni do skupin popsano v nasledujici tabulce 7.1.

Tabulka 7.1 Prehled pouZitych dat rozdélenych do péti skupin

Skupiny dat AF SR SVR VR Ostatni

Pocet zaznamu 553 5942 194 102 88

Procentudlni zastoupeni skupin [%] | 8.04 86.38 | 2.82 1.48 1.28

7.2 Predzpracovani signalu
Jednotlivé zaznamy byvaji do jisté miry postiZzeny Sumem vzniklym napfiiklad

na rozhrani elektroda - kiliZe, signaly svalové aktivity nebo naptiklad driftem
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izolinie. Z toho diivodu je vhodné provést alespon zakladni predzpracovani signalu
pred transformaci dat nebo vstupem do siti hlubokého ucent.

Pro uclely predzpracovani dat byly vyuzity filtry pasmové propusti
pro frekvence od 0.5 do 50 Hz. Tyto frekvence byly zvoleny za ucelem odstranéni
Sumu a driftu izolinie. Rovnéz jsou podloZeny na zakladé literatury zabyvajici se
podobnou problematikou [43]. Pro filtraci byl pouZit tzv. Butterwoth filtr 5. fadu,
ktery ma frekvenctni charakteristiku vyobrazenou na obrazku Ccislo 7.9.
Jedna se o jednoduchy filtr s plochou odezvou v propustné casti bez vlnéni,

jak doklada literatura [7].
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Obr. 7.9 Frekvenc¢ni charakteristika pouZitého filtru pasmové propusti

Takto navrzeny filtr byl aplikovan za ucelem odstranéni vétSiny Sumu
se soutasnym zachovanim frekvenci charakteristickych pro jednotlivé viny a kmity
v zaznamu EKG-

Soucasti predzpracovani dat pred trénovanim siti hlubokého uceni je
také augmentace dat neboli rozSifeni trénovaci mnoZiny.

Augmentace se vyuziva predevSim v pripadé malého poctu vstupnich dat.
Jeji aplikaci jsou pridany do celkové databaze vzorky, ktera videdlnim pripadé
nejsou pouha kopie piivodnich dat, ze kterych vychazeji. Nové vznikla data jsou
ur¢itym  zplisobem  pozménéna data plivodni. Upravena vyuZitim
napriiklad zrcadleni, rotace, posunuti, Skalovani nebo pridanim Sumu.
Takovato forma navySeni poctu ucicich dat vede kzisku kvalitnéjsiho modelu,
v porovnanim s modelem nau¢enym pouze na originalnich datech. [40]

V naSem pripadé byla databaze pred augmentaci rozdélena na dvé casti.

Cast trénovacich dat a &ast testovacich dat. Augmentace s pridanim $umu byla
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aplikovana pouze na trénovaci data, a to na méné zastoupené skupin. Jednalo se tedy
o rozSireni vSech skupin trénovacich dat, kromé skupiny SR, kterda tvofi priblizné
85 % vSech dostupnych zaznaml. Augmentovani probihalo postupnym nahodnym
vybérem z originalnich dat, do té doby neZ dosahla mnoZina dat konkrétni tridy
piredem zvoleného poctu zaznami. Jednotliva data byla pozménéna od piivodnich
pridanim Gaussovského Sumu se stfedni hodnotou a desetinasobkem rozptylu
piredzpracovaného signalu. SniZeni rozptylu bylo provedeno z diivodu omezeni
velikosti amplitudy Sumu tak, aby zcela nezakryl dtleZité informace

predzpracovaného signalu.
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Obr. 7.10 Ukéazka ptivodniho signélu, Sumu a jejich prekryti pro porovnani

amplitud

Z obrazku 7.10 je na zakladé amplitudy Sumu a signalu patrné, Ze uUrovern
Sumu nepiekryva signdl (zaroven vede k odliSeni jednotlivych kopii pivodniho
signalu). Timto postupem byla zajiSténa databaze predzpracovanych signald, ktera

byla pouzita v jednotlivych metodach k trénovani klasifikacni sité.
7.3 Klasifikacni postup ¢. 1

Postup cislo 1 vyuziva predzpracovana dat, ze kterych pro naslednou praci vyuziva

vybrané svody II, V1 a V5. Svody Il a V1 byly dfive doporuceny, jako vhodné
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pro rozliseni arytmii [23]. Zaroveii byly svody II, V1 a V5 vybrany na zakladné
anatomického vztahu se snahou vyuzit elektrody zobrazujici jednotlivé c¢asti
povrchu srdce. Svod Il zobrazuje spodni povrch srdce, svod V1 predni povrch srdce
a svod V5 zajistuje zobrazeni z postranniho povrchu srdce. [27]. Dlivodem vybéru
pravé tri svodl je pevné dany format dat vstupujicich do pouZité konvolucni

neuronové sité v podobé 224 x 224 x 3.

7.3.1 Zpracovani dat

Filtrovana data, augmentovana s pridanim Sumu, pfimo vstupovala
do pripravené funkce slouZici ke tvorbé spektrogramu. Vysledny spektrogram
nezavisi pouze na vstupnich datech, ale také na nastavenych parametrech funkce.
prekryvani oken. V naSem pripadé bylo vyuZito béZzné uzivané Hammingovo okno
[43] o velikosti 140 vzorkl za Ucelu dosaZeni matice se stejnym poctem Fadki
i sloupcti, a to predevsim z toho diivodu, Ze jeji velikost bude ddle interpolovana
na rozméry 224x224. Prekryti oken bylo nastaveno na hodnotu poloviny okna
a ziskan vysledny spektrogram (ilustrac¢ni piiklad je na obrazku ¢islo 7.11). Zvolené
parametry velikosti okna a prekryti oken tak zajistilo 70 spekter, diky ¢emuZz ma
originalni matice spektrogramu rozméry 71 x 70. Pro naSe ucely vyuZivame
predevsim nizké frekvence, které jsou charakteristické pro viny P, QRS komplex atd.
Z toho diivodu je dale spektrogram upraven do podoby logaritmicky $kdlovaného

spektrogramu, ktera zvyrazni pasmo nizkych frekvenci na ukor pasma vysokych

frekvenci [2].
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Obr. 7.11 Grafické znazornéni ptivodniho spektrogramu a logaritmicky
Skdlovaného spektrogramu (fadky reprezentuji frekvence 0 - 250 Hz,

sloupce ¢asovy usek 0 - 10 sekund)

Posledni upravou pred interpolaci spektrogramu do poZadované podoby byl
vybér pouze prvnich 31 radkd spektrogramu zcelkovych 71 radka. Jedna se
o frekvence, které jsou pro naSe ucely validni, a pfedevsSim je vétSina frekvenci
ze zbylych dvou tfetin spektrogramu jiz drive filtrovana. Zachovana je tedy ¢ast
spektrogramu popisujici frekvence od 0 do 110 Hz, které jsou propoustény
pasmovou filtraci z divodu pomalého prechodu mezi propusténymi a filtrovanymi
frekvencemi. Druhd ¢ast spektrogramu tak nema diileZité informace vhodné k dalsi

analyze. Jak je patrné na ilustra¢nim obrazku ¢islo 7.12 .
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Obr. 7.12 Grafické znazornéni upravy spektrogramu

Na zavér je spektrogram rozSifen na poZadovanou vstupni velikost
preducené sité 224 x 224 a chybéjici hodnoty jsou doplnény interpolaci metodu
nejblizs§tho souseda. Pfed samotnym vstupem do siti hlubokého uceni je nutné
provést standardizaci dat. Se snahou predejit stavu, kdy vlivem rozdilného Skalovani
ovlivni néktera data model vice a jina méné. Standardizace byla provedena
jednotlivé pro kaZzdy spektrogram, kdy byla od kazdého pixelu odectena priimérna
hodnota matice spektrogramu a vysledek podélen smérodatnou odchylkou.

Pro kazdé méreni jsou tedy vytvoreny 3 spektrogramy, které se spoji
do podoby 3D obrazu s rozméry 224 x 224 x 3, ¢imZ je dosaZen poZadovany format
vstupnich dat pro preducenou konvolu¢ni neuronovou sit. Ta je po rozdéleni dat

na trénovaci a testovaci sadu poslednim krokem tohoto postupu.

7.3.2 Vytvoreni trénovaci a testovaci sady

Zaucelem trénovani a testovani klasifikacntho modelu byl soubor vSech dostupnych
dat rozdélen na dva mensi sety. Prvni oznacen jako trénovaci set obsahoval 80 %
ze vSech dostupnych dat a zbylych 20 % dat bylo uschovano pro nasledné testovani
sité. Rozdéleni bylo provedeno pro kazdou tridu zvlast, aby bylo zaji$téno rozdéleni
dat na set trénovaci a testovaci vpoméru 4:1 pro vSechny tridy. Z divodu

nerovnomérného zastoupeni jednotlivych trid, které je bliZe popsané v kapitole 7.1,
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bylo provedeno navySeni poctu dat v méné zastoupenych skupinach s pridanim
Sumu. Prvni tfida obsahujici zaznamy s fibrilaci sini byla zvétSena trikrat,
tiida supraventrikuldrnich rytmt ctyrikrat, tfidy rytmi ventrikuldnich a ostatnich
signali Sestkrat. PocCet zaznamt ve tiidé sinusovych rytmi byl sniZen z pivodnich
priblizné 4700 zadznaml na 3000 zaznami, za ucelem zachovani dostatecného
mnozstvi informace a zaroven ¢astecnému vybalancovani poctu jednotlivych trid.
Trénovaci set byl tedy prizplisoben za ucelem kvalitnéjstho nauceni sité
se schopnosti rozeznavat data ze vSech trid. Testovaci set dat nepodstupoval Zadné
rozsifeni méné zastoupenych tfid a ztoho diivodu nebylo nutné kjednotlivym
zaznamUm pridavat Sum.

Rozdélenidatje provadéno pred zahajenim trénovani kazdého klasifikacniho
modelu. V nékterych nasledujicich postupech byl mirné upraven pomér trénovaci
a testovaci sady. Bylo napfiklad vyzkouSeno navySeni poctu trénovacich vzorkl
za ucelem dosazeni kvalitnéjSiho trénovani modelu. Naopak nékteré postupy

obsahuji vice testovacich dat, aby vysledek natrénovani nebyl zkreslen malym

mnozstvim dat, na kterych je model testovan.

7.3.3 Klasifikac¢ni model

Jako Klasifikacni sit byla pouZita konvolu¢ni neuronova sit ResNet152v2
svahami prednastavenymi za pouZiti databdze obrazkid ImageNet (grafické
znazornéni architektury sité je na obrazku cislo 7.13). Tato sit je velmi hluboka
nebot je tvofena 152vrstvami se sou¢asnym vyuzitim skip connection, jenz je
pro ResNet charakteristické. K takto preducené siti je pridano ukonceni sité
specifické pro reSeny problém. Jedna se o vrstvu poolingu vyuZivanou témér vzdy
pri aplikaci pfeducené sité, namisto plné propojené vrstvy. Dale na ni navazuji dvé
plné propojené vrstvy proloZzené DropOut vrstvou s 50% pravdépodobnosti
deaktivace daného uzlu. Prvni plné propojena vrstva, jejimZ vystupem je vektor
32 priznaki s aktiva¢ni funkci ReLu, je rozsifena o regularizaci vah a regularizaci
biasu, ktery vyjadfuje posun aktivacni funkce po ose x. Pro obé regularizace
je aplikovana suma absolutnich hodnot a suma ¢tvercli. Druha a zarovei posledni
vrstva sité vyuZzivajici aktiva¢ni funkci softmax jiz udava vystup v podobé vektoru

pravdépodobnosti prisluSnosti k danym tridam.
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Obr. 7.13 Grafické znazornéni archtektury ResNet152, pievzato z [14]

Trénovani sité bylo provedeno jak s vyuZzitim pridanych vah jednotlivym
tiridam, tak i bez nich. Sit byla nejprve trénovana bez vyuziti vah, které se aplikuji
predevsim v pripadé nerovnomérného zastoupeni jednotlivych trid a upresnuji siti,
na které tridy se ma zamérit. Pro trénovani sité bylo vyuZito 5882 spektrogramdi,
na kterych se sit ucila 100 epoch s vyuZitim batche o velikosti 32. Pribéh uceni
je reprezentovan na nasledujicim obrazku ¢islo 7.14 popisujici zménu presnosti
(Accuracy) a zménu chyby (Loss) s pribyvajicim poc¢tem epoch.

Model accuracy Model loss
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Obr. 7.14 Pribéh uceni 1. klasifika¢niho postupu bez vah

Takto natrénovana sit v priibéhu svého uceni dosahla tspésnosti 60 %
a nejlépe se ucila nejpocetnéjsi tridu, tedy zaznamy se sinusovym rytmem a tfidu
s nejodliSnéjSimi daty. Tento fakt dokazuje i matice zamén trénovacich dat,

sestaneva v tabulce ¢islo 7.2.
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Tabulka 7.2 Matice zamén 1. klasifika¢niho postupu na trénovacich datech

Tridy predikované modelem
Matice zamén
AF SR SVR VR Ostatni

Skutecné AF 142 1149 11 22 2
tridy SR 44 2938 1 1 16

SVR 188 333 99 0 0

VR 19 274 0 199 0
Ostatni 18 119 1 8 298

Na zakladé trénovani bylo moZzné hodnotit sit za dobfe naucenou
pro rozliSeni zdznami 2. tfidy a zaroven se natrénovana sit ucila i rozlisit ostatni
tiidy, kde oviem nedosahovala dobrych vysledki. Na zakladé téchto poznatkii bylo
provedeno testovani sité za pomoci testovaciho setu, tvofeného 1566 zaznamy
nerovnomérné zastoupenych skupin. Nejvyssi Uspésnost na zakladé vysledki
F1-skére s hodnotou 0.87, uplnosti (recall) 0.97 a presnosti (precision) 0.78
dosahovala sit' dle piredpokladli u skupiny SR. Jednotlivé vysledky jsou popsany

v nasledujici tabulce ¢islo 7.3.

Tabulka 7.3 Matice zamén 1. klasifika¢niho postupu na testovacich datech bez vah

Tridy predikované modelem
Matice zamén
AF SR SVR VR Ostatni
Skutecné AF 23 269 2 6 0
tridy SR 23 1147 4 10 4
SVR 13 24 2 0 0
VR 1 11 0 8 0
Ostatni 0 11 0 1 7

Druhé nastaveni parametrii sité se od prvniho liSilo pridanim vah
jednotlivym tfidam, které uprednostiovaly predevSim tridu AF, ¢astecné také tridy
SVR, VR a tridu Ostatni. Zatimco vahy pro nejpocetnéjsi skupinu SR byly mensi

nez 1, ¢imZ zpisobovaly, Ze zdznamy této tiidy byly pro sit méné atraktivni.
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V tomto pripadé bylo vyuZito pro jednotlivé tridy téhto vah: AF: 4, SR: 0,89, SVR: 2,5,
VR: 1,1, Ostatni: 1,7. Priibéh uceni se od priibéhu bez vyuZiti vah lisil predevsim
zménou presnosti (accuracy) v zavislosti na pribivajicich epochach, ktery je
vyobrazen na obrazku ¢islo 7.15. Pfesnost na trénovacich datech postupné stoupala

a zména chyby (loss) s pribivajicim poctem epoch klesala.
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Obr. 7.15 Pribéh uceni 1. klasifika¢niho postupu s pridanymi vahami

Z obrazku c¢islo 7.15 je rovnéZ patrnd fluktuace prenosti i irovné chyby
testovacich dat, ta je zplisobena predevsim nerovnomérnym zastoupenim vzork
testovaci sady. V piipadé, Ze se sit naudi lépe na zaznamy se sinusovym rytmem
na testovaci sadé, se tento fakt projevi prudkym rlstem piesnosti. Zatimco
uprednostnéni jakékoliv jiné tridy, pripadné vice trid pred tfidou se sinusovymi
rytmy vede kjejich lepSimu nauceni a soucasné kpoklesu celkové presnosti
na testovaci sadé. DosaZené vysledky snastavenymi vyhami jsou popsany

v tabulce 7.4.
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Tabulka 7.4 Matice zamén 1. klasifika¢niho postupu na testovacich datech

s pridanymi vahami

Tridy predikované modelem
Matice zamén
AF SR SVR VR Ostatni
Skutecné AF 224 53 17 6 0
tridy SR 354 799 23 7 5
SVR 17 8 14 0 0
VR 7 5 0 8 0
Ostatni 7 5 0 0 7

Toto nastaveni tedy vedlo ksiti s hodnotou celkové presnosti 67 %.
7. matice zamén je patrné, Ze aplikace vah vedla k nauceni sité respektujici vS§echny
tiidy, na rozdil od varianty bez pridanych vah tfidam. NejlepSich vysledki
na zakladé prenosti (precision) dosahl model v pripadé tridy SR s hodnotou 0.92.
Nejvyssi hodnoty Uplnosti (recall) s hodnotou 0.75 pro tiidu AF a nejvyssi F1-skére
opét v pripadé tridy SR. Celkové vysledky jsou uvedeny v tabulce 7.5.

Tabulka 7.5 Vysledky efektivity 1. klasifika¢niho postupu s vdhami

Uspésnost Presnost Uplnost F1 - skore PocCet dat
modelu (precision) (recall)

AF 0.37 0.75 0.49 300

SR 0.92 0.67 0.78 1180
SVR 0.26 0.36 0.30 39

VR 0.38 0.40 0.39 20
Ostatni 0.58 0.37 0.45 19

Na zakaldé vysledki je tady patrné, Ze nejvétsi problém meél klasifika¢ni
model se zaméinovanim nékterych zaznamii skupiny SR za data skupiny AF. To mlZe
byt zpilisobeno kvalitnim natrénovanim modelu pro rozpoznani sinusového rytmu

a v pripadé sifiovych extrasystol nebo jinych projevil jiz dany zdznam povaZuje
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za data skupiny AF. Stejné tak komorové predcasné stahy i ty ojedinélé mohou byt

dlivodem, kviili kterému sit predikuje nékteré zaznamy do skupin SVR a VR.

7.3.4 Diskuze dil¢ich vysledku

Z uvedenych tudajl lze vyvodit, Ze Uspésnost metody se odviji z kvality dostupnych
dat, nastaveni jednotlivych parametri a také poZadovaného cile. Z vysledkii
predevSim prvni varianty bez vyuziti vah je zfejmé, Ze model se uci predevsim
rozeznavat dostatecné zastoupené tridy. V pripadé nerovhomérné zastoupenych
skupin je tak nutné zajistit alesponn Castetné vyrovnani, které bylo provedeno
i vmetodé cislo 1. Cilem upravy mnoZstvi dat bylo sniZit pocet dat nahodnym
vybérem nejzastoupenéjsi tridy a zaroven navysit pocet dat ve tridach méné
zastoupenych. Z divodu predejiti situace, kdy se sit nauci rozpoznavat pouze data
zjedné tridy. Zaroven nebylo Zadouci provést navySeni pocCtu dat méné
zastoupenych skupin napriklad ze 100 dostupnych méfeni na 6000.
V takovém pripadé by se ve vysledné tridé kazdy vzorek mnohonasobné opakoval.
Vyuzitd augmentace tak zajistila data v poméru priblizné 22,5:51,0:10,5:8,4:7,5
z ptivodniho poméru 8,0:86,4:2,8:1,5:1,3.

DalS$im parametrem vhodnym kdiskuzi je vyuziti a nastaveni vah,
které zpilisobi, Ze model vénuje dané tiidé ,vétsi pozornost“. Pii vypoctu kriterialni
funkce v priibéhu uceni je vypoclet chyby ovlivnén aplikaci vaZeného priméru
na zakladé pouZitych vah jednotlivych tiid. Z dosaZenych vysledki je patrny rozdil
v uceni pri pouziti vah trid a bez nich. Pokud nejsou vyuzity vahy tfid a trénovaci
set nema vyrovnané zastoupeni tiid, sit se uc¢i dobfe nejpocetnéjsi tridu.
Jakmile byla tridam prifazena vaha, snaZil se je model rovnéz naucit, i kdyZz
dochazelo k chybam.

Postup ¢islo 1 dokazuje mozné vyuziti konvolu¢nich neuronovych siti
za UcCelem detekce rliznych srdecnich rytmi. CoZ doklada vysledek pouziti sité
bez pridanych vah, ve kterém pouze 3 % zdznami se sinusovym rytmem nebylo
spravné detekovano a zarazeno. Oproti tomu aplikace vah dokazuje, Ze je CNN
schopna ucit se jednotlivé tridy a provadét tak klasifikaci do vice trid zaroven.

Pro tyto ucely by bylo idealni rovnomérnéjsi zatoupeni vSech trid.
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7.4 Klasifikacni postup ¢. 2

Druhda metoda vyuZiva jako vstupni data piredzpracované ekg signaly vSech svod.
Na rozdil od postupu ¢islo 1 popsaného v kapitole 7.3, neprovadi vybér svodd,
které pouZzije pro naslednou analyzu. Informace ze vSech svodii transformuje
za analyzy hlavnich komponent neboli PCA se ziskem tfi vystupnich signalg,
tif hlavnich komponent popisujici nejvétsi rozptyl v datech. Priklad vyuZziti PCA

je vyobrazen na obrazku ¢islo 7.16.
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Obr. 7.16 Grafické znazornéni aplikace PCA

Pro vSechny tfi takto vytvorené signaly jsou opét sestaveny jejich
spektrogramy (vyobrazené na obrazku c¢islo 7.17) stejnym postupem a se stejnymi
parametry jako v pripadé prvni metody. Jednotlivé ziskané spektrogramy

nereprezentuji ¢asové frekvencni priibéh pouze vybranych svodd, ale tfi hlavnich

47



komponent ze vSech dostupnych svodl. Vysledné spektrogramy jsou nasledné
spojeny ve 3D matici formatu 224 x 224 x 3 a po standardizaci pfipraveny ke vstupu

do konvoluéni neuronové sité.
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Obr. 7.17 Priklad vyslednych spektrogrami vytvoienych ze ziskanych signali
po aplikaci PCA

Druhy postup rovnéz vyuZivd jako Klasifika¢ni sit ResNet152v2
s pfednastavenymi vdahami na zdkladé databize obrazk ImageNet a nasledné
doplnéni sité jako u prvniho postupu.

Pro ucely trénovani sité v postupu ¢islo 2 byly ur¢eny 2 /3 dat a jedna tietina
vSech dat byla uschovana jako testovaci set pro zavérecné testovani. V pripadé
trénovaciho setu byla provedena augmentace plivodniho poctu dat se ziskem
trojnasobného poctu dat AF, pocet dat skupiny SVR byl navySen Ctyrikrat a velikost
skupiny VR a Ostatni byla navySena rovnéz ctyrikrat. MnoZstvi dat ve skupiné SR
zlstalo v nezménéném poctu, ktery Cinil 3961 zdznamt, ¢im byl zajiSténo
zastoupeni skupin v poméru 17,4 : 62,2 : 8,1 : 6,4 : 5,9. Za ticelem vyzkouseni dvou
pristupii bylo opét provedeno trénovani a testovani modelu bez pridanych vah

jednotlivym tfiddm a nasledné i s pridanymi vahami. Pribéh trénovani
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bez pridanych vah je vyobrazen na obrazku Cislo 7.18 v podobé grafu zavislosti
presnosti (accuracy) na pribivajicim poctu epoch a také v grafu zavislosti hodnoty
chyby (loss) na poctu epoch. Vyuzitych epoch pro trénovani bylo 100, jako
optimalizer byl vyuzit Nadam s velikosti batche 64.

Model accuracy Model loss
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Obr. 7.18 Priibéh uceni 2. klasifika¢niho postupu bez vah

V grafech na obrazku ¢islo 7.18 jsou opét patrné skokové rozdily hodnot
piresnosti v piipadé testovacich dat. Ty jsou zplisobeny piredevSim nerovhomérnym
zastoupenim skupin v testovacim setu. Jakmile se model nauci lépe rozliSovat
skupinu SR, dosahuje presnost testovacich dat k80 %, coZ je zplisobeno tim,
Ze priblizné 80 % tetovaciho setu je tvofeno zaznamy skupiny SR. Jakmile se model
natrénuje i jiné skupiny, dojde k poklesu aktualni hodnoty presnosti testovacich dat.
V grafu presnosti modelu (Model accuracy) jsou rovnéz patrné vyrazné propady
k presnosti priblizné 20 %. Ty jsou zplisobeny aktudlnim natrénovanim sité,
ktera uprednostiiuje ostatni skupiny pred skupinou SR. Zaznamy skupiny SR tvorici
vétsinu testovacich dat jsou pak rozdéleny mezi ostatni skupiny, co¢ zptisobi
doclasny vyrazny pokles presnosti.

Natrénovana sit byla otestovana na 2411 datech a jeji uspésnost klasifikace
je popsana v tabulce ¢islo 7.6 a bliz8i vysledky natrénovani sité pro jednotlivé
skupiny jsou uvedeny v tabulce ¢islo 7.7. Z vysledki je patrné, Ze sit se velmi dobfte
natrénovala na nejpocetnéjsi skupinu SR. Ostatni skupiny se sit nenatrénovala
kvalitné rozeznavat. Takovou skupinou je napriklad skupinu VR, zatimco skupiny

AF a SVR nerozeznava vibec.
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Tabulka 7.6 Matice zamén 2. klasifika¢niho postupu bez vah

Tridy predikované modelem
Matice zamén
AF SR SVR VR Ostatni
Skutecné AF 0 287 0 13 0
tridy SR 3 1846 0 132 0
SVR 2 58 0 5 0
VR 0 14 0 20 0
Ostatni 1 25 0 3 2

Podrobna data uSpésnosti modelu na jednotlivych skupinach potvrzuji

kvalitni klasifikaci zdznami sinusového rytmu, které zarazuje do spravné skupiny

SR.

Tabulka 7.7 Vysledky efektivity 2.

klasifika¢niho postupu bez vah

Uspésnost Presnost Uplnost F1 - skore PocCet dat
modelu (precision) (recall)

AF 0,00 0,00 0,00 300

SR 0,83 0,93 0,88 1981
SVR 0,00 0,00 0,00 65

VR 0,12 0,59 0,19 34
Ostatni 1,00 0,06 0,12 31

Nauceny model metody Cislo 2 bez pridanych vah jednotlivych tiid je tedy

vhodny kvyuZiti napriklad za ucelem detektoru zaznaml sinusového rytmu.

Pro ucely klasifikace do vice tfid neni toto nastaveni vhodné.

Poté byl model trénovan a testovan znovu, tentokratinovovan o pridané vahy

jednotlivym tiridam. Pribéh trénovani za dobu 100 epoch s vyuZitim optimalizatoru

Nadam s velikosti batche 64 je vyobrazen na obrazku ¢islo 7.19.
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Obr. 7.19 Pribéh uceni 2. klasifika¢niho postupu s pridanymi vahami

Stejné jako v pripadé trénovani modelu bez pridanych vah je i zde patrna

fluktuace hodnoty prenosti (accuracy) pro testovaci data, zplisobena
opét nerovnomérnym zastoupenim skupin v testovaci sadé. Natrénovana sit
byla opét testovana na priblizné 2400 datech. Vysledky klasifikace, které jsou
popsany v tabulce ¢islo 7.8, naznacuji uspéSnou detekci a klasifikaci vétSiny dat
skupiny SR. Zaroven prispéla aplikace vah tid knatrénovani modelu tak,

aby jiz detekoval alespon v nékterych pripadech v§echny skupiny.

Tabulka 7.8 Matice zamén 2. klasifika¢niho postupu s pridanymi vahami

Tridy predikované modelem
Matice zamén
AF SR SVR VR Ostatni{
Skutecné AF 126 165 9 0 0
tridy SR 387 1544 17 33 0
SVR 27 26 12 0 0
VR 12 8 0 14 0
Ostatni 14 10 1 2 4

Vysledky popisujici efektivitu klasifikace jednotlivych tfid, jsou uvedeny
v tabulce Cislo 7.9. Z nich je patrné, Ze pridanim vah trid do trénovani sité doSlo
ke sniZeni efektivity detekce zaznamii se sinusovym rytmem z ptivodné chybné
zafazenych 7 % na celkovych 22 % chybné zarazenych zaznami se sinusovym

rytmem. Zarovei se ovSem zvysila efektivita detekce ostatnich zkoumanych rytmi.
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Tabulka 7.9 Vysledky efektivity 2.

klasifika¢niho postupu s pridanymi vahami

Uspésnost Presnost Uplnost F1 - skore PocCet dat
modelu (precision) (recall)

AF 0,22 0,42 0,29 300

SR 0,88 0,78 0,83 1981
SVR 0,31 0,18 0,23 65

VR 0,29 0,41 0,34 34
Ostatni 1,00 0,13 0,23 31

Ze vSech ziskanych vysledkii 1ze dojit k zavéru, Ze v ptipadé tvorby detektoru
zaznaml sinusového rytmu dosahovala lepsi hodnoty uplnosti varianta modelu,
ktery byl trénovan bez pridanych vah. Ta oviem dosahovala niZ$i hodnoty presnosti
a F1 - skore. Neni tedy snadné oznacit efektivnéjSi variantu detekce sinusového
rytmu. Aplikace modelu trénovaného s vyuZzitim vah trid nevedla k tak kvalitnim
vysledkiim kalsifikace do vice tfid. Potvrdila v§ak moZné vyuZiti konvolu¢nich
neuronovych siti pro klasifikaci spektrogramii do vice skupin najednou.

Pri tvorbé celého postupu byla snaha o zachovani co nejvétsiho mnoZstvi
informace ze vstupnich dat a také bylo vyzkouseno vice moZnych nastaveni riiznych
parametr. Napriklad vyuZiti PCA se ziskem tii signalli, které je uplatnéno
i vnékterych nasledujich postupech, je aplikovdano z d@vodu snahy vyuZit
co nejvétsiho mnozstvi informace ze vSech svodi, bez nutnosti vybéru pouze ti{
svodi, které by charakterizovaly cely zdznam. V mnoha ptipadech jsou si vysledné
signaly po PCA velmi podobné a tak namisto zachovani co nejvétStho mnoZstvi
informace, dochazi k analyze tii témér stejnych signalii lisicich se naptiklad velikosti
amplitudy. Tvorba spektrogramii byla spojena s testovanim rtiznych oken, Sifek
a miry prekryti oken, které bylo nasledné nastaveno na zakladé doporuceni
z literatury [43]. Jedny z poslednich parametrd, které bylo nutné nastavit na co
moZnda nejidealnéjSi hodnoty jsou spojeny s trénovanim klasifikatoru. Jedna se
o velikost batche, pocet epoch a v pripadé postupu s vyuZzitim vah tfid, také hodnoty
prislusnych vah. V pripadé batche byly testovany také velikosti od 32 pres 64, 128
po 256, které nevedly ani k lepSim vysledklim ani ke sniZeni fluktuace presnosti

v priibéhu uceni. Pocet trénovacich epoch byl nastaven na hodnotu 100 epoch
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z dlivodu Casové narocnosti a také z diivodu minimalnich zmén od pftiblizné 80.

epochy.

7.5 Klasifikacni postup €. 3

Treti postup z predzpracovanych dat vyuZiva opét pouze tii kandly II, V1 a V5
kazdého 10sekundového zdznamu. Od predchozich postupi se odliSuje predevsim
typem pouZzité transformace datz 1D do 2D podoby.

Filtrovana a standardizovana data transformuje do podoby 2D reprezentace
za pomoci spojité vinkové transformace neboli CWT. Vysledkem této transformace
je skalogram, jehoZ parametry jsou zavislé predevSim na pouZzité materské vince
a aplikovanych Sirkach matefrské vinky. V této metodé byla vyuZita materska vinka
Morlet vyobrazena na obrazku c¢islo 7.20 se Sitkami od 45 do 1 pouZitymi
pro transformaci, jejiz vybér byl proveden na zakladé literatury zabyvajici extrakci
piiznakil pro strojové uceni [6].]Jedna se o vinku, ktera je svym priibéhem podobna
vilnam P a T a také QRS komplexu. Vysledek jeji aplikace se projevi jako vysoké
koeficienty CWT odpovidajici vysoké korelaci mezi danym usekem signalu

a matetskou vinkou.

Moriet Wavelet

Obr. 7.20 Grafické znazornéni vinky morlet, prevzato z [46]

Velikost vyslednych skalogrami, které jsou znazornény na obrazku c¢islo
7.21, je zménéna z ptivodnich rozméru 45 x 2500 na rozmér 224 x 224 ze stejného
diivodu jako v predchozich metodach, tedy uprava dat na poZadovanou velikost

pro vstupu do CNN. Tento priibéh je dan aplikaci spojité vinkové transformace
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se ziskem poctu novych signald, ktery se shoduje s po¢tem Sifek materské vinky.
Obraz je tak nutné vyrazné upravit, coZ zapricini ziZeni veskerych vzori podle osy
X, a rozsifeni z ptivodnich 45 radkl na findlnich 224 se v obraze rovnéZ projevi,

coZ je v obrazku ¢islo 7.21 patrné.

Originalni signaly EKG
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Obr. 7.21 Grafické znazornéni orginalniho signalu (A), originalniho skalogramu (B)

a upraveného skalogramu do poZadovanych rozméru (C)

Posledni c¢ast této metody tvofri preducena konvolu¢ni neuronova sit
Xception, jejiz vahy jsou opét prednastaveny na zakladé obrazki databaze
ImageNet. Architektura Xception, jejiZ popis je vyobrazen na obrazku 7.22, vychazi
zInception a do své sité zahrnuje tzv. hloubkové oddélitelnou konvoluci.
Provadi prostorovou korelaci pro kazda kanal zvlast a nasledné za pomoci 1 x 1

konvoluce zajisti korelaci skrze kanaly. Tento princip lze popsat jako detekce
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korelaci ve 2D prostoru s naslednou detekci korelaci v 1D prostoru. Inspiraci
k vyuzZiti sité Xception byla literatura zabivajici se podobnou problematikou, ktera
soucasné oznacuje architekturu Xception na zakladé jejich vysledki za efektivnéjsi

klasifikator nez VGGNet-19, ResNet-101 a DenseNet-201 [2].
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Obr. 7.22 Grafické znazornéni architektury Xception, prevzato a upraveno z [22]

Preducena sit je opét doplnéna o vrstvu poolingu, dvé plné propojené vrstvy
proloZené vrstvou DropOut. Parametry doplnénych vrstev jsou stejné
jako nastaveni v pripadé predchozich metod.

Za ulelem trénovani sité byly 2/3 dat zarazeny do trénovaciho setu,
ve kterém se nasledné provadéla augmentace méné zastoupenych skupin, a 1/3 dat
byla zatrazena do setu testovaciho. VSechny skupiny aZ na skupinu SR byly nasledné
rozsifeny na pétinasobny pocet plivodnich dat a tak tvorilo trénovaci set priblizné
7000 dat.

Rozhodovaci sit byla na téchto datech trénovana po dobu 100 epoch
s vyuZitim optimalizatoru Nadam s velikosti batche 256. Trénovani bylo zprvu
realizovano bez pouziti vah a mélo priibéh uvedeny na obrazku ¢islo 7.23, na kterém

je popsana zména presnosti (accuracy) a také hodnoty chyby (loss) v zavislosti

na poctu epoch.
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Obr. 7.23 Pribéh uceni 3. klasifika¢niho postupu bez vah

Po dokonceni trénovani po 100 epochach byla sit testovana na testovacim
setu tvofenym 2295 daty, rozloZenych v nerovnomérné zastoupenych skupinach.
Klasifikace byla provedena s vysledky uvedenymi v tabulce ¢islo 7.10. Ze kterych
je patrné, Ze takto nastavena klasifika¢ni sit, u¢ena bez pouZiti vah, se z dat tvoreny
popsanym postupem natrénovala predevSim data ze skupiny SR. Vzhledem k tomu,
Ze skupina SR je mnohem vice zastoupena neZ ostatni skupiny, vysledna hodnota
presnosti (accuracy) je dokonce vyS$Si neZ na trénovacich datech. Data skupiny AF
sit neni takrka schopna detekovat, na rozdil od zbyvajicich skupin, které ¢astetné

rozliSuje.

Tabulka 7.10 Matice zamén 3. klasifika¢niho postupu bez vah

Tridy predikované modelem
Matice zamén
AF SR SVR VR Ostatni{
Skutecné AF 11 146 24 2 1

tridy SR 16 1908 38 3 16

SVR 5 31 29 0 0

VR 0 10 2 22

Ostatni 0 6 3 5 17

Presné vysledky efektivity sité pro klasifikaci jednotlivych skupin jsou

uvedeny v tabulce ¢islo 7.11, ze kterych lze oznacit kalsifikator za efektivni detektor

sinusového rytmu.
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Tabulka 7.11 Vysledky efektivity 3. klasifika¢niho postpu bez vah

Uspésnost Presnost Uplnost F1 - skore PocCet dat
modelu (precision) (recall)

AF 0.34 0.06 0.10 184

SR 091 0.96 0.93 1981
SVR 0.30 0.45 0.36 65

VR 0.69 0.65 0.67 34
Ostatni 0.50 0.55 0.52 31

Klasifika¢ni sit byla trénovana podruhé. Tentokrat bylo navic vyuZito
pridanych vah jednotlivym tfidam, upfednostiiujici predevSim vSechny skupiny
pred skupinou SR. Nastaveni epoch, optimalizatoru i velikosti batche se zachovalo.
Priibéh trénovani je vyobrazen na obrazku ¢islo 7.24. Zachycena je zména presnosti
(accuracy) a hodnoty chyby (loss) s pribyvajicim poc¢tem epoch. Pti popisu pribéhu
presnosti neni vyobrazena soucasné i hodnota presnosti pro testovaci set (test).
Dlivodem je vysoka fluktuace presnosti testovaciho setu a velmi nizky rozsah zmén
presnosti na trénovacim setu (train). Pfi jejich spolecném vykresleni by nebyl

pribéh hodnot presnosti na trénovacim setu dobfe rozlisitelny.
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Obr. 7.24 Pribéh uceni 3. klasifika¢niho postupu s pfidanymi vahami

Natrénovana sit byla opét testovana na stejném testovacim setu

a pri klasifikaci dosahovala vysledkli uvedenych v tabulce ¢islo 7.12.
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Tabulka 7.12 Matice zamén 3. klasifika¢niho postupu s pridanymi vahami

Tridy predikované modelem
Matice zamén
AF SR SVR VR Ostatni

Skutecné AF 97 51 31 5 0
tridy SR 672 1216 62 25 6
SVR 24 8 33 0 0

VR 7 2 2 23 0
Ostatni 5 0 3 7 16

Z dosaZenych vysledki je patrné trénovani vedouci ke snaze o rozliSeni
jednotlivych skupin. Zaroven tento krok vede ke zhorSeni pilivodni efektivnosti
pii detekci zdznami sinosového rytmu, pfi trénovani bez vyuZiti pridanych vah
tiiddm. Mnoho zdznami ze skupiny SR je povaZovano za zdznamy skupiny AF,
coZ lze povaZovat za nejvétsi problém modelu. Vysledna efektivita pri klasifikaci

jednotlivych trid je popsana v tabulce ¢islo 7.13.

Tabulka 7.13 Vysledky efektivity 3. klasifika¢niho postupu s pridanymi vahami

Uspésnost Presnost Uplnost F1 - skore PocCet dat
modelu (precision) (recall)

AF 0,12 0,53 0,20 184

SR 0,95 0,61 0,75 1981
SVR 0,25 0,51 0,34 65

VR 0,38 0,68 0,49 34
Ostatni 0,73 0,52 0,60 31

Klasifikace do vice skupin zarovenn ovSem neni dostatetné presna
ani v pripadé trénovani sité s pridanymi vahami tifidam. Dany postup by tedy
pfi trénovani bez pridanych vah bylo mozZné vyuzit jako kvalitni detektor
sinusového rytmu. V pripadé pouzitych vah jednotlivym tfidam se ovSem nemusi
jednat o jejich idedlni nastaveni a tak by sidealnimi hodnotami vah mohlo byt

dosaZeno o néco lepsiho vysledku klasifikace do vice skupin.
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7.6 Klasifikacni postup ¢. 4
Ctvrty postup je poslednim postupem vyuZivajici 2D CNN jako Kklasifikaéni sit.
Na rozdil od tietiho postupu vyuZiva vSechny svody, které po standardizaci signalt
zpracovava metodou PCA se ziskem tif signali charakterizujicich kazdy zaznam.
Tento postup je stejny jako u druhého postupu.

Nasledné jsou tyto signaly transformovany do podoby skalogrami.
K transformaci je vyuzita stejna funkce a nastaveni jako v pripadé treti metody.
Vyuziva tedy CWT s matefskou vinkou morlet a dilatace od 45 do 1. Rozméry
vysledného skalogramu jsou opét prevedeny na poZadovanou velikost ur¢enou
doporucenymi vstupnimi rozméry CNN. Z vytvorenych skalogramii, predstavenych
na obrazku 7.25, je posléze sestaven 3D obraz o rozmérech 224 x 224 x 3,

ktery se stava vstupem CNN.

et Tadkd matice [-]

Pot

Poet sloupcl matice [-] Podet sloupch matice |-} Patet sloupcd matke |-

Obr. 7.25 Grafické znazornéni signall ziskanych aplikaci PCA a z nich vytvorenych
vyslednych skalogramt

Klasifika¢ni sit je tvorena preducCenou siti Xception doplnénou opét
o pozadované vrstvy jako v predchozich metodach. Zaroven se jedna o posledni
postup vyuzivajici 2D konvolu¢ni neuronovou sit ke klasifikaci.

Sit byla trénovana na trénovaci sadé, ktera tvori 2/3 ze celého datasetu.
Jednotlivé skupiny jsou nerovnomérné zastoupeny a z toho diivodu byla provedena

augmentace méné zastoupenych skupin (AF, SVR, VR, Ostatni) na 5nasobny pocet
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jejich dat. Vysledna trénovaci sada tak byla tvorena priblizné 8000 daty, ze kterych

je 50 % dat ze skupiny SR, 22 % ze skupiny AF a ostatni tfi skupiny zajiStuji zbylych

28 % dat. Sit byla trénovana s aplikaci optimalizatoru NADAM, velikosti batche

hodnoty 256, po dobu 100 epoch. Prvné byla sit trénovana bez pridani vah

jednotlivym tiidam. Priibéh trénovani je zachycen na obrazku ¢islo 7.26 popisujici

zménu hodnoty presnosti (accuracy) a hodnoty chyby (loss) na trénovacim (train)

a testovacim (test) setu v zavoslosti na poctu epoch.
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Obr. 7.26 Pribéh uceni 4. klasifika¢niho postupu bez vah
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Po dokonceni trénovani byla sit ostestovana a vysledky klasifikace do vice

trid na testovacim setu jsou zapsany v tabulce ¢islo 7.14.

Tabulka 7.14 Matice zamén 4. klasifika¢niho postupu bez vah

Tridy predikované modelem
Matice zamén
AF SR SVR VR Ostatni{

Skutecné AF 33 242 17 8 0
tridy SR 81 1861 1 24 14

SVR 26 35 3 0 1

VR 1 16 0 17 0

Ostatni 3 6 0 3 19

Zvysledkl klasifikace je patrné, Ze

je sit schopna rozliSit a spravné

klasifikovat zdznamy se sinusovym rytmem a pribliZné v poloviné pripadi také
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zaznamy skupiny VR a skupiny Ostatni. Zaznamy skupiny AF a SVR sit neumi
spravné klasifikovat. Efektivitu sité pro jednotlivé skupiny bliZe popisuje tabulka

¢islo 7.15.

Tabulka 7.15 Vysledky efektivity 4. klasifika¢niho postupu bez vah

Uspésnost Presnost Uplnost F1 - skore PocCet dat
modelu (precision) (recall)

AF 0.23 0.11 0.15 300

SR 0.86 0.94 0.90 1981
SVR 0.14 0.05 0.07 65

VR 0.33 0.50 0.40 34
Ostatni 0.56 0.61 0.58 31

Natrénovana sit bez vyuziti pridanych vah vybranym tfidam poskytuje
moznost efektivni detekce zaznamii sinusového rytmu a s vétsi mirou chyby dokaZze
klasifikovat i nékteré zaznamy ventrikualnich rytmu a signaly ze skupiny Ostatni.

Stejné sestavena sit byla opét trénovana, tentokrat ovSem s vyuzitim
nastaveni vah jednotlivych trid. Hodnoty vah byly voleny s umyslem dosahnout
co nejefektivnéjstho klasifikdtoru do vice tfid zaroveii a ztoho dlvodu
zvyhodniovaly ostatni skupiny na ukor skupinu SR. Priibéh trénovani je v podobé
grafii zavislosi presnosti (accuracy) a hodnoty chyby (loss) na poctu epoch

zaznamenan na obrazku ¢&islo 7.27.
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Obr. 7.27 Pribéh uceni 4. klasifika¢niho postupu s pridanymi vahami
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Na priibéhu trénovani je patré, Ze kdyZ se sit natrénuje 1épe klasifikovat
zaznamy skupiny SR, prudce se zvySi celkova presnost na testovacim setu.
Pokud ovSem sit uprednostni klasifikaci ostatnich skupin pred skupinou SR, dojde
k vyraznému poklesu celkové presnosti na testovacim setu, ve kterém tvori data
skupiny SR 82 %. Vysledky klasifikace dat pri testovani jsou zapsany v tabulce ¢islo
7.16.

Tabulka 7.16 Matice zamén 4. klasifika¢niho postupu s pridanymi vahami

Tridy predikované modelem
Matice zamén
AF SR SVR VR Ostatni
Skutecné AF 212 55 20 13 0
tridy SR 981 843 39 118 0
SVR 34 6 20 5 0
VR 10 4 2 18 0
Ostatni 11 1 4 3 12

Klasifika¢ni sit s aktualnim nastavenim vyrazné uprednostiiuje skupinu AF,
ovSem ani v piipadé Kklasifikace zaznamii této skupiny neni presna. PouZiti vah
soucasné vedlo k vyraznému zhorseni schopnosti klasifikace zdznami skupiny SR,
coZ lze soucCasné povaZovat za nejvétSi problém modelu. Klasifika¢ni model
se natrénuje presnéji detekovat odliSnosti od sinusového rytmu, coZ zplsobi
zvySeny vyskyt chybného predikovani tridy dat ze skupiny SR a v pripadé vyskytu
abnormalit v sinich nebo komorach zaradil tyto zaznamy do skupiny AF nebo VR,
ackoliv se nemusi pfimo jednat o rytmy s fibrilaci sini nebo ventrikularni rytmus.

Vysledky efektivity klasifikace pro jednotlivé skupiny jsou zapsany v tabulce ¢islo
7.17.
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Tabulka 7.17 Vysledky efektivity 4. klasifika¢niho postupu s pridanymi vahami

Uspésnost Presnost Uplnost F1 - skore PocCet dat
modelu (precision) (recall)

AF 0,17 0,71 0,27 300

SR 0,93 0,43 0,58 1981
SVR 0,24 0,31 0,27 65

VR 0,11 0,53 0,19 34
Ostatni 1,00 0,39 0,56 31

Z dosaZenych vysledkli je zrejmé, Ze aplikace vah jednotlivych tiid
do procesu trénovani sité nevedla k zisku vyrazné lepSiho klasifikatoru a zaroven
zhorsila schopnost sité efektivni detekci zaznamii sinusového rytmu. V piipadé
klasifikace zaznami s fibrilaci sini je sit v 70 % detekovala a klasifikovala spravné,
zaroven do této skupiny zatadila i mnoho zaznamf, na kterych fibrilace sini neni.
Je tedy ziejmé, Ze v pripadé optimdlniho nastaveni vSech parametri a vys$Sim
zastoupenim skupiny AF, vporovnani s nejzastoupenéjsi skupinou, by byla
klasifika¢ni sit schopna klasifikovat tyto zaznamy presné;ji.

Jednim zdtvodl téchto chyb miZe byt chybné nastaveni vah trid,
které by pri nalezeni optimalnich hodnot vedlo k lepSim vysledkim. Pfi sou¢asném
nasteveni tohoto postupu je tedy vhodnéjsi vyuZit postup pouze jako detektor

zaznaml skupiny SR, pfi kterém je klasifiaka¢ni sit trénovana bez vyuZiti vah trid.

7.7 Klasifikacni postup €. 5
Vstupem patého postupu jsou predzpracované signadly vSech svodi.
Signaly nevyzaduji pro dalS$i analyzu transformaci do 2D podoby. Nutny je ovSem
zisk pouze jednoho signalu, at uz vybérem jednoho svodu, ptripadné aplikaci PCA
jako tomu bylo v tomto pripadé.

Vystupem analyzy hlavnich komponent je tedy jeden signal zastupujici kazdé
meéreni, jehoZ priklad je vyobrazen na obrazku Cislo 7.28. Takovyto signal se stava

vstupem klasifika¢ni sité.
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Obr. 7.28 Priklad vysledného signalu po aplikaci PCA

Na rozdil od vSech dosavadnich postupli vyuZivd paty postup jako
klasifika¢ni sit modifikovanou alternativu 2D konvolu¢nich neuronovych siti
tzv. 1D CNN, bliZe vysvétlenou v kapitole 6.2. Samotna sit je tvorena sedmi
konvolu¢nimi vrstvami s nasledujicimi parametry. Prvni dvé vrstvy jsou tvofreny
256 filtry s délkou okna 15 v prvni vrstvé a 12 ve vrstvé druhé. Dalsi vrstvy
sestaveny ze 128 filtrii a postupné klesajici délku okna od délky 9 po délku okna
rovnu tiem. VSechny konvolu¢ni vrstvy vyuZzivaji aktiva¢ni funkci ReLu a za kazdou
konvolu¢ni vrstvou nasleduje vrstva max-poolingu svelikosti okna 3
avrstva DropOut s pravdépodobnosti deaktivace ve 40 %. Sit je nasledné zakonc¢ena
vrstvou poolingu vyuZivajici celkovy primér a vysledek je vstupem pro posledni
vrstvu, kterou je plné propojena vrstva saktivatni funkci softmax. Grafické

znazornéni architektury celého modelu je vyobrazena na obrazku ¢islo 7.29.
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Obr. 7.29 Grafické znazornéni pouzité architektury 1D CNN

Tato vytvorena sit byla trénovana na 6140 datech, ze kterych 3000 tvorila
data skupiny SR. Za pomoci augmentace dat byly vSechny ostatni skupiny rozsireny
na pétinasobek plivodniho mnoZstvi dat, ¢imZ byl zajistén pomér jednotlivych
skupin priblizné 30,0 :49,0:10,5:5,5: 5,0. Model byl trénovan 250 epoch a vyuZival
oplimalidtoru Nadam s nastavenou velikosti batche na hodnotu 256. Pfi trénovani
bylo rovnéz vyuZito vah tfid vyrazné uprednostiiujici vSechny skupiny
pired skupinou SR. Priibéh uceni sité je reprezentovan vyvojem celkové presnosti
(accuracy) a hodnoty chyby (loss) v zavislosti na pribivajicim posctu epoch. Grafické

znazornéni je uvedeno na obrazku ¢islo 7.30.
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Z grafického znazornéni priibéhu uceni je patrna vyrazna fluktuace hodnoty

presnosti. Tu se nepodarilo odstranit ani pri odliSném nastaveni velikosti batche,

které se testovalo od hodnoty 32 po hodnotu 512. Ani zména rychlosti uceni

optimalizatoru Nadam z ptivodni hodnoty 0,001 na hodnotu aZ o 2 fady niZsi také

nevedla ke sniZeni fluktuace. Natrénovany model byl otestovan na testovacim setu

tvofenym 2295 zaznamy. Dosahoval celkové presnosti 85 % a vysledky klasifikace

do jednotlivych skupin jsou uvedeny v tabulce ¢islo 7.18.

Tabulka 7.18 Matice zdmén 5. klasifika¢niho postupu s pridanymi vahami

Tridy predikované modelem
Matice zamén
AF SR SVR VR Ostatni{
Skutecné AF 153 25 4 2 0
tridy SR 220 1688 26 21 26
SVR 10 8 46 1 0
VR 3 0 0 30 1
Ostatni 1 2 0 0 28

Z dosaZenych vysledkil je patrné, Ze se sit natrénovala k detekci zdznami

nejen nejpocetnéjSi skupiny, ale dokaze klasifikovat i ostatni skupin. Konkrétni

uspéSnost, které sit dosahuje pri klasifikaci jednotlivych skupin, je uvedena

v tabulce ¢&islo 7.19.
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Tabulka 7.19 Vysledky efektivity 5. klasifika¢niho postupu piridanymi vdhami

Uspésnost Presnost Uplnost F1 - skore PocCet dat
modelu (precision) (recall)

AF 0,40 0,83 0,54 184

SR 0,98 0,85 0,91 1981
SVR 0,61 0,71 0,65 65

VR 0,56 0,88 0,68 34
Ostatni 0,51 0,90 0,65 31

Konkrétni vysledky i pres urcitou uroveri chyby potvrzuji efektivitu postupu
pri Kklasifikaci do vice skupin. Je tedy moZné tento postup vyuZit nejenom
k detekci vybraného rytmu, ale primo ke klasifikaci mezi naucené rytmy.

Pii tvorbé postupu Cislo pét bylo vyuZito mnoha poznatkdi nastaveni
parametrl z piredchozich postupi, jako napiiklad aplikace PCA, nastaveni ucicich
parametri modelu atd. OdliSné bylo nastaveni velikosti oken jednotlivych 1D
konvolucnich vrstev, které byly postupné sniZovany s pribyvajicim poctem vrstev.
Inspiraci pri tvorbé této sité byl postup zabyvajici se podobnou problematikou,
popsany ve ¢lanku [30], ktery rovnéz dosahl vytvoreni modelu vhodného
k detekci vybranych rytmt. Dal$im specifikem dané metody byly hodnoty vah

jednotlivych trid vyuZivané pri trénovani sité, jenz se nastavovaly experimentalné.

7.8 Klasifikacni postup C. 6
Sesty postup, stejné jako naptiklad postup paty, vyuziva PCA k zisku poZadovaného
poctu signdll ze vSech svodi, které jsou jiZ predzpracovany. Z ptivodnich osmi
signalti kazdého méreni jsou aplikaci PCA ziskdny 3 signaly nesouci informace
ze vSech svodil. Jak jiZ bylo vySe uvedeno, tyto signdly se v nékterych pripadech
vyrazné nelisi, i presto byly zvoleny 3 signaly se snahou poskytnout vétSi mnozstvi
informace.

Klasifikac¢ni sit' je v tomto postupu realizovana rekurentni neuronovou siti,
a proto se opét neprovadi transformace dat do podoby spektrogramu, skalogramu,

Ci jiné reprezentace. RNN konkrétné architektura LSTM je sestavena z nasledujicich
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casti. Sit je tvorena 4vrstvami a kazda vrstva je tvorena jinym poltem jednotek.
Prvni dvé jsou sloZeny z 512 jednotek, nasledujici z 256 a posledni vrstva tvoiena
128 jednotkami. Jednotlivé vrstvy jsou proloZzeny DropOut vrstvami.
Celd architektura, jejiZ schéma je znazornéno na obrazku Cislo 7.31, je ukoncena
tifemi plné propojenymi vrstvami. Vystupem prvni FC vrstvy je vektor 512 priznakd,
vystup druhé FC vrstvy ma délku vektoru piiznaki 64 a z diivodu klasifikace do péti
tiid ma posledni FC vrstva opét délku 5.

- \ A A - |
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Obr. 7.31 Grafické znazornéni pouzité architektury LSTM

Za uCelem trénovani klasifika¢ni sité byla sestavena trénovaci sada dat
ziskana ze 2/3 plvodnich dat. Ta byla navic rozsifena augmentaci méné
zastoupenych skupin. Vysledny pocet trénovacich dat tak po rozsireni v§ech skupin
na 5nasobek, vyjma skupiny SR, u které bylo omezeno mnoZstvi dat na 3000
zaznam{, ¢inil 6140 zaznami. VSech 5 skupin tvoricich trénovaci set bylo priblizné
v nasledujicim poméru 30,0 : 49,0 : 10,5 : 5,5 : 5,0. Model byl na tomto setu dat
trénovan po dobu 750 epoch. Pro efektivni uceni byl vyuZit optimizer Nadam.
Velikost batche byla nastavena na hodnotu 400 a se snahou vytvorit co
nejefektivnéjsi klasifikator, byly vyuzity také vahy jednotlivych tiid. Grafy popisujici
pribéh uceni jsou vyobrazeny na obrazku c¢islo 7.32. Popisuji hodnotu presnosti

(accuracy) a hodnotu chyby (loss) v zavislosti na poctu epoch.
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Obr. 7.32 Pribéh uceni 6. klasifika¢niho postupu s ptridanymi vahami

Na obrazku ¢islo 7.32 popisujici priibéh celkové hodnoty piresnosti je patrny

pokles hodnoty na testovaci sadé zpilvodnich skoro 90 % presnosti
na hodnotu 75 %. Diivodem je postupné trénovani sité, ktera se uci klasifikovat
nejen skupinu SR, ale i ostatni skupiny. Dochazi k poklesu hodnoty celkové presnosti
na testovacim setu, model se stava vice efektivni pro klasifikaci do vice skupin
a zaroven s tim mirné klesa piresnost klasifikace zaznamii skupiny SR.
Natrénovanou sit se testovalo na 2295 datech. Podle vysledki klasifikace,
které jsou také uvedeny v tabulce Cislo 7.20, se dobfe naucila detekovat zaznamy
sinusového rytmu a také je ve vétsiné pripadi spravné klasifikovala do skupiny SR.
Zaznamy ostatnich skupin sit rovnéZ detekovala, ale na rozil od klasifikace skupiny

SR dosahovala v pripadé ostatnich skupin velké chybovosti.

Tabulka 7.20 Matice zamén 6. klasifika¢niho postupu s pridanymi vahami

Tridy predikované modelem
Matice zamén
AF SR SVR VR Ostatni{

AF 94 78 9 2 1

Skute¢né SR 253 1590 81 49 8
ti{dy SVR 10 27 27 1 0
VR 6 8 2 16 2
Ostatni 5 10 1 1 14




Klasifikator byl tedy nejefektivnéjsi pti detekci zdznami sinusového rytmu,
zatimco rozpoznavani zaznami ostatnich skupin bylo Gspésné priblizné v 50 %
pripadi. Piesné vysledky efektivity postupu pfi klasifikaci jednotlivych skupin jsou

uvedeny v tabulce ¢islo 7.21.

Tabulka 7.21 Vysledky efektivity 6. klasifika¢niho postupu s pridanymi vahami

Uspésnost Presnost Uplnost F1 - skore PocCet dat
modelu (precision) (recall)

AF 0,26 0,51 0,34 184

SR 0,93 0,80 0,86 1981
SVR 0,23 0,42 0,29 65

VR 0,23 0,47 0,31 0,34
Ostatni 0,56 0,45 0,50 31

Realizovany postup je vhodny predevSim k detekci sinusového rytmu
a soucasné ma potencial pri klasifikaci do vice skupin. Zaroven vysledky a priibéh
uCeni naznacuji moznost, Ze klasifikacni model je predimenzovany, tedy obsahuje
prili§ mnoho jednotek. DalSi moZnou upravou by bylo podvzorkovani signaly,
aby se dileZité informace ze zacatku signalu mély vliv i na analyzu konce signalu.

Nové parametry, které bylo nutné testovat a nastavit na idealni hodnotu,
jsou spojeny s tvorbou architektury sité a nasledné jejim trénovanim. Za ucelem
zachovat vétsi mnoZstvi informace ze vstupnich dat, byla trénovaci data tvorena
tfemi signdly a tento pocet je mozné dale upravovat. Vybér pravé tri signald
je spojen s vybérem tfi nejhodnotnéjSich svodii a také vétSim mnoZstvim pouZité
informace nez v pripadé vybéru pouze jednoho signalu, coZ je moZnost,
kterd by se v piipadé aplikace RNN nabizela. Dalsim dileZitym krokem byla tvorba
sité inspirovana na zakladé literatury [34], aplikujici rovnéZ vét$i mnoZzstvi vrstev
LTSM za tucelem Kklasifikace zaznam@ EKG. Poslednim parametrem nutnym
k aktualizaci pro dany postup byly pridané vahy tfidam zvyhodnujici predevSim
skupiny SVR, VR a skupinu Ostatni. Ty byly opét aplikovany za ucelem dosaZeni co

nejefektivnéjsiho modelu slouziciho ke klasifikaci do vice tfid zaroven. Toho bylo
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s urcitou mirou chyby dosaZeno, jelikoZ se sit natrénovala schopnosti rozlisit

pribliZzné polovinu zaznami spravné i v pripadé nejméné tispésné skupiny.

7.9 Klasifikacni postup €. 7

Sedmy postup se od predchoziho Sestého prilis neliSi. Ke zméné dochazi hned
na zacatku, kde namisto vyuZiti vS§ech svodi a nasledné aplikaci PCA jsou vybrany
pouze tii svody. Jedna se opét o svody II, V1 a V5, které se stavaji vstupnimi daty
klasifika¢ni sité LSTM. Architektura sité je rovnéZ realizovana stejné jako v Sestém
postupu.

Pro trénovani klasifika¢ni sité byla pripravena trénovaci sada dat ziskana
z90 % puvodnich dat a dale rozSifena augmentaci méné zastoupenych skupin.
Vysledny pocet trénovacich dat tak po roz$ifeni skupiny AF na Ctyfnasobek,
omezeni poctu dat skupiny SR na 4000 zaznamil a rozsifeni ostatnich skupin
na pétinasobek, ¢inil 7249 zaznam. VSechny zastoupené skupiny v trénovacim setu
byly pribliZzné v poméru 20,5 : 55,0 : 12,0 : 6,5 : 5,5. VyuZitim trénovaci sady
byl model trénovan po dobu 1000 epoch a uprava vah jednotlivych vrstev byla
zajiStovana optimizerem Nadam s nastavenou velikosti batche na hodnotu 256.
Pfi trénovani byly opét vyuzity vahy tfid a to za ucCelem dosaZeni
co nejefektivnéjsiho vysledku klasifikatoru. Priibéh uceni je zndzornén na obrazku
¢islo 7.33 popisujici priibéh celkové presnosti (accuracy) nauceni sité a hodnoty

chyby (loss) v zavislosti na pribyvajicim poctu epoch.
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Obr. 7.33 Pribéh uceni 7. klasifika¢niho postupu s pfidanymi vahami
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Pro piehlednost je navic vyobrazen priibéh hodnoty presnosti pro trénovaci
sadu samostatné, na kterém je moZné pozorovat postupné zlepSeni od plivodni
celkové presnosti 55 % po vyslednou celkovou presnost 85 %. Na prtibéhu hodnoty
presnosti v pripadé testovacich dat a ¢astecné i trénovacich lze pozorovat vyraznou
fluktuaci pfi procesu uceni. Pro odstranéni tohoto problému byly vyzkouSeny rtizné
hodnoty velikosti batche, dale i odliSné typy optimalizator® jako napiiklad Adam
i snizeni rychlosti uCeni. Zmény ovSem nevedly ke sniZeni miry fluktuace
bez poklesu celkové hodnoty presnosti, nebot je tento problém zpiisoben piredevsim
nerovnomérnym zastoupenim skupin testovaci sady. Z toho diivodu je i pro dalsi
postup vyuzivano stavajici nastaveni.

Natrénovana sit na testovacich 687 datech nedosahovala perfektnich
vysledki jako klasifikator do péti rtiznych skupin. Soucasné byla schopna efektivné
detekovat a spravé klasifikovat zaznamy skupiny SR. Pri klasifikaci do ostatnich
skupin se chyba zvySovala, presto zajistila spravnou klasifikaci i nejméné naucené
skupiny priblizné ve 40 % pripadi. Vysledky klasifikace dané sité jsou uvedeny

v tabulce ¢&islo 7.22.
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Tabulka 7.22 Matice zamén 7. klasifika¢niho postupu s pridanymi vahami

Tridy predikované modelem
Matice zamén
AF SR SVR VR Ostatni
Skutecné AF 22 33 0 0 0
tridy SR 30 535 18 7 4
SVR 0 12 7 0 0
VR 0 3 0 7 0
Ostatni 0 3 1 0 5

Nejlepsich vysledkii dosahoval tento postup pfi feSeni problému detekce
a klasifikace sinusovych rytmi. Efektivita klasifikace jednotlivych skupin je popsana

v tabulce ¢&islo 7.23.

Tabulka 7.23 Vysledky efektivity 7. klasifika¢niho postupu s pfidanymi vahami

Uspésnost Presnost Uplnost F1 - skore PocCet dat
modelu (precision) (recall)

AF 0,42 0,40 0,41 55

SR 0,91 0,90 0,91 594

SVR 0,27 0,37 0,31 19

VR 0,50 0,70 0,58 10
Ostatni 0,56 0,56 0,56 9

Takto realizovany postup neni idealni vyuZzit ke klasifikaci pro vSechny
skupiny. Zaroven je ziejmé, Ze prii optimdlnim nastaveni veSkerych parametrt
a s vétSim mnozstvi dat méné zastoupenych skupin, by v klasifikaci do vSech skupin
mohlo dojit ke zlepSeni souSasnych vysledkl. Klasifika¢ni sit saktualnim
nastavenim by mohla byt vyuzita pro detekci sinusovéh rytmu, ovSem i v této uloze
chybovala v 10 % pripadi. Pokud by bylo zamérem vytvofrit pravé tento detektor,
snaz8i realizaci by bylo provést trénovani sité bez pridanych vah trid,

u kterych je nutné najit jejich idealni hodnoty. V takovém pripadé natrénovana sit
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po 1000 epochach se stejné nastavenymi parametry jako je velikosti batche, vybér

optimalizéru atd. provedla klasifikaci jejiZ vysledky jsou uvedeny v tabulce 7.24.

Tabulka 7.24 Matice zamén 7. klasifika¢niho postupu bez vah

Tridy predikované modelem
Matice zamén
AF SR SVR VR Ostatni
Skutecné AF 21 28 3 1 2
tridy SR 24 527 41 2 0
SVR 1 14 4 0 0
VR 1 5 1 2 1
Ostatni 1 3 0 0 5

Zvysledkli je patrné, Ze takto natrénovany model tedy neni vhodny
pro Klasifikaci do vice skupin. Pro ucely detektoru zadznami sinusového rytmu
dosahuje presnosti (precision) o hodnoté 0,91, uplnost (recall) dosahuje hodnoty
0,89 a F1-skore je 0,90. Vysledky efektivity klasifikace dat skupiny SR
se tedy vyrazné nelis$i od vysledkl sité, ktera se trénovala s pridanymi vahami

skupin a zaroven nebylo nutné urcit hodnoty téchto vah.

7.10

Jednotlivé postupy dosahuji rozdilnych vysledkii jak v pripadé reSeni klasifikace

Srovnani pouzitych postupii

zaznaml do péti skupin, tak i p¥i jejich potencionalnim vyuZziti v podobé detekce
vybraného rytmu. Pro nasledujici porovnani jsou vybrana nastaveni, jenz vedla
k co nejlepsi klasifikaci do vice tiid soucasné.

Vysledky presnosti (precision) Klasifikace jednotlivych postupli do péti

skupin jsou za u€elem porovnani vyobrazeny na obrazku Cislo 7.34.
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Obr. 7.34 Porovnani uspésnosti jednotlivych klasifika¢nich postupti na zakladé

hodnoty presnosti (precision)

Z vysledki presnosti l1ze poznamenat, Ze vSechny modely dosahuji vysoké
presnosti pri klasifikaci SR. To znamena, Ze jednotlivé modely ozna¢i zaznam
skupiny AF, SVR, VR nebo Ostatni za data skupiny SR. Po porovnani vysledki
presnost vysokych hodnot, a to souCasné u vSech skupin (predevSim SR).
Dal$i metoda, kterd dosahuje dobrych vysledkii presnosti je metoda cislo 7
(3 EKG - LSTM). Hodnoty piesnosti rovnéz dosahuji vysokych hodnot,
aZ na skupinu SVR. Tento vysledek znaci, Ze naucena sit povaZuje za zaznamy
skupiny SVR i mnoho zaznamii ostatnich skupin. Nizké hodnoty presnosti vétSiny
klasifika¢nich postuptli vSech skupin s vyjimkou skupiny SR zna¢i niZsi schopnost
spravné klasifikace spojené se zarazenim zaznami ostatnich skupin do skupiny
analyzované.

Dal$im parametrem, na zakladé kterého lze porovnat uspéSnost metod

pri klasifikaci do vice tiid soucasné, je hodnota uplnosti neboli recall. Porovnani je
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realizovano v grafické podobé na obrazku ¢islo 7.35 a vysoka hodnota znaci, Ze data
vybrané skupiny dokaze ve vétsiné pripadi model spravné oznacit za data prislusné
skupiny. Tedy napftiklad v ptfipadé nizké hodnoty uplnosti pro skupinu AF jsou
v mnoha pripadech data skupiny AF klasifikovana do jinych skupin.

3EKG-LSTM :7

PCA—-LSTM : 6

PCA-1DCNN:5

PCA —skalogram —CNN : 4

3 EKG — skalogram —CNN : 3

PCA — spektrogram — CNN : 2

3 EKG - spektrogram - CNN : 1

o

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

M Ostatni WVR mSVR ESR MAF

Obr. 7.35 Porovnani dspésnosti jednotlivych klasifika¢nich postupii na zdkladé

hodnory uplnosti (recall)

vvvvvv

¢islo 5 (PCA - 1D CNN). Ve kterém Kklasifika¢ni sit’ detekovala data prislusnych
skupiny s vice neZ 80% hodnotou uplnosti. Vyjimku tvofi skupina SVR, u které bylo
témér 30 % dat skupiny SVR Klasifikovano jako data jinych skupin, a hodnota
uplnosti tak byla priblizné 70 %. Dalsi klasifika¢ni postupy z hlediska hodnoty
uplnosti nedosahuji tak kvalitnich vysledkli soucasné u vSech skupin.
V pripadé nékterych metod jsou sice hodnoty uplnosti pribliZné rovnomérné
zastoupené u vSech skupin, ovSem dosaZené hodnoty jsou znacné nizsi.

Naptiklad postup ¢islo 3 (3 EKG - skalogram —> CNN), ktery zaiadi data
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napiiklad skupiny AF s vice neZ 50% presnosti mezi zdznamy skupiny AF a stejné
tomu je u dal$ich skupin. Dal$im takovymto postupem je ¢islo 6 (PCA - LSTM),
u kterého dosahuji vSechny skupiny hodnoty uplnosti mezi 40 % a 50 %,
azna skupinu SR, u které neni pouze 20 % zdznami skupiny SR zarazeno do spravné
skupiny. Odlisného vysledku dosahly postupy 1, 2, 4 a 7, v jejichZ pripadé rozezna
klasifika¢ni sit data prisluSné skupiny s vysokou presnosti, popsanou hodnotou
uplnosti, pouze pro omezeny pocltu skupin. Pfikladem miiZe byt postup ¢islo 7
(3 EKG - LSTM), ktery data skupiny SR v 90 % klasifikuje za data skupiny SR a data
skupiny VR jako data skupiny VR v 70 %, ovSem pri klasifikaci ostatnich skupin je
zafazeno spravné méné nez 60 % pro kaZdou skupinu. Provadi tedy korektni detekci
dat dvou skupin a zbyvajici skupiny klasifikuje s vysokou mirou chyby.

Poslednim parametrem udavajici miru presnosti pro porovnani jednotlivych
postupii pii vice skupinové klasifikaci je hodnota F1 - skére. Graf s ¢islem 7.36
popisuje dosaZené hodnoty jednotlivych postupli pri klasifikaci péti skupin.
Nejlepsich vysledki opét dosahl postup ¢Cislo 5. Zaroven je patrné,
7e vysledky vyuZivajici 2D konvoluéni neuronové sité dosahuji horsich vysledki
F1 - skére neZ postupy 5 (PCA - 1D CNN), 6 (PCA - LSTM) a 7 (3 EKG - LSTM)
a stejné jako u predchozich parametrli i hodnota F1-skoére je nejvyssi u vSech

klasifikacnich postupti pri klasifikaci skupiny SR.
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Obr. 7.36 Porovnani uspésnosti jednotlivych klasifika¢nich postupii na zdkladé

hodnoty F1-skdre

Za ucelem Klasifikace do jednotlivych tfid souCasné je vybran
a presnosti.

Jednotlivé postupy lze také porovnat na zakladé jejich schopnosti detekce
vybraného rytmu, kterym je rytmus nejpocetnéjsi skupiny. Ten se jednotlivé
klasifika¢ni sité natrénuji identifikovat a spravné klasifikovat. V naSem pripadé
se jednda o zdznamy se sinusovym rytmem. Za ti¢elem hodnoceni uspésnosti postupii
jako detektoru dat skupiny SR jsou vybrany prvni 4 postupy trénované
bez pridanych vah jednotlivych skupin a zbylé 3 trénované s pridanymi vahami
jednotlivym skupindm. Na zikladé vysledkli uspésnosti detekce a klasifikace dat
skupiny SR se Zadny postup vyrazné neliSi od ostatnich. Porovnani postupii
je graficky znazornéno na obrazku 7.37 za pomoci tii grafli, reprezentujicich

dosaZené hodnoty presnosti, iplnosti a F1-skoére vSech klasifika¢nich postupi.
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Obr. 7.37 Grafické znazornéni efektivity klasifikacnich postupti pri detekci skupiny
SR na zakladé hodnoty: (A) presnosti (precision), (B) uplnosti (recall),
(C) F1-skore
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Z grafické reprezentace je zfejmé, Ze vSechny uvedené postupy jsou schopny
provadét detekci sinusového rytmu. Na zakladé hodnoty presnosti (precision)
je nejuspésnéjsi postup ¢islo 5 (PCA - 1D CNN) shodnotou 98 %.
Dal$imi uspéSnymi postupy shodnotou presnosti nad 90 % jsou metody
¢islo 3, 6 a 7. Srovnani metod na zakladé dosaZzené uplnosti (recall) oznacuje
vyuzivajici klasifikac¢ni sit 2D konvolu¢ni neuronovou sit dosahly hodnoty uplnosti
nad 90 %, na rozdil od zbyvajicich metod. Ty dosahovaly hodnot mezi 80 % a 90 %
uplnosti. Poslednim parametrem, na zakladé kterého jsou metody pri detekci dat
skupiny SR porovnany, je hodnota F1 - Skére. VSechny postupy dosahly
je metoda 3. postup (3 EKG - skalogram - CNN) s hodnotu F1-skére 0,93 a dale
metody 5. a 7. dosdhly F1 - skére s hodnotou vyssi nez 0.9. Za ucelem detektoru dat
skupiny SR 1ze oznacit za nejefektivnéjsi klasifika¢ni postup ¢islo 3.

Konkrétni porovnani uspésnosti postupl pri klasifikace do vice skupin
na zakladé F1 skére hodnotici klasifikaci jednotlivych skupin je vyobrazeno
na obrazku ¢islo 7.38 v podobé tif grafi. Ty postupné znazoriiuji hodnotu F1 skére

dosaZenou jednotlivymi postupy pri klasifikaci skupiny AF, SVR a VR.
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Obr. 7.38 Grafické znazornéni efektivity klasifika¢nich postupii na zakladé hodnoty
F1-skore pri detekci dat skupiny: (A) AF, (B) SVR, (C) VR

Grafické znazornéni dosaZenych vysledk tak prehlednéji popisuje niZsi miru
je 5. postup, jenZ dosahoval nejvy$siho F1-skére u vSech skupin. Ddle také,
7e efektivita postupli je pro jednotlivé skupiny rozdilna. Jako naptiklad
7. Klasifika¢ni postup (3 EKG = LSTM) jenz pii Klasifikaci skupiny VR dosahoval
hodnoty F1-skére 0,58, ovSem v pripadé skupiny AF bylo F1l-skére 0,41
a pro skupinu SVR bylo pouze 0,31. Vysledky tedy potvrzuji naro¢nost klasifikace
do vice skupin soucasnég, a to piredevSim pfti snaze dosaZeni kvalitnich vysledki
u vSech skupin. CoZ dokladaji i vysledky nejefektivnéjsiho 5. postupu, ktery mél
v pripadé skupiny VR F1-skére 0,68, zatimco u skupiny AF pouze 0,54.
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Klasifika¢ni postupy lze porovnat i jinym zplisobem neZ na zakladé
dosaZenych vysledkili, porovnanim podle €asové narocnosti. JelikoZ se Casova
narocnost odviji také od pouzitého hardwaru, vykonné vypocetni zafizeni
je schopno aplikovat realizované Kklasifikatni postupy v jiném cCase. Uvedené
vypocetni doby byly stanoveny pti aplikaci klasifika¢nich postupli v Google Colab
Pro a jsou zaneseny do tabulky ¢islo 7.25. Jedna se o orientacni vypocetni ¢asy
od zahajeni predzpracovani dat po dokonceni 100. trénovaci epochy klasifikatniho
modelu pfi souCasném nastaveni vSech parametrii. Tato doba je oznacena
jako celkovy vypocetni Cas a je doplnéna o informaci, kolik minut z celkového

vypocetniho ¢asu trvalo trénovani jednotlivych klasifika¢nich modeld.

Tabulka 7.25 Vypocetni ¢asy klasifikacnich modeli

Architektura
Celkovy vypocetni Doba trénovani
Klasifika¢ni metody klasifika¢niho
cas modelu
modelu
1 1h 7 min 50 min ResNet152V2
2 1h 8 min 50 min ResNet152V2
3 2h 12 min 35 min Xception
4 2h 12 min 35 min Xception
5 22 min 16,5 min 1D CNN
6 8 min 2 min LSTM
7 8 min 2 min LSTM

Nejrychlejsi jsou klasifika¢ni postupy Cislo 6 a 7, u kterych je velmi rychlé
i trénovani modelu v porovnani s ostatnimi postupy. Nejvice ¢asu je u postupii
5, 6 a 7 uSetfeno eliminaci transformace dat do 2D matice. V pfipadé prvnich
4 postupii by bylo moZné uSetrit ¢as optimalnéjsi transformaci dat a také vybérem

architektury, ktera neni tak hluboka a jeji doba trénovant je tak nizsi.
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8 DISKUZE

Optimalizace vétstho mnoZstvi klasifika¢cnich postupli je ¢asové naroc¢na
a vyZaduje i jisté zkuSenosti pfi nastavovani urcitych parametri. Témi jsou
napiiklad pomér dat po rozdéleni na trénovaci a testovaci sadu, mira augmentace
dat, vybér vhodnych frekvenci a mira predzpracovani dat, v piipadé postupii
vyuzivajici jako klasifika¢ni sit 2D CNN i nastaveni parametré vedoucich k vhodné
transformaci dat do 2D matice. DalSi parametry, které je nutné nastavit tak,
aby se co nejvice bliZily k optimalnimu nastaveni, jsou spojeny s klasifikacnimi
sitémi a je to pocet vrstev, pocet filtrl v jednotlivych konvolu¢nich vrstvach, pocet
jednotek vrstev RNN, ale také pocet trénovacich epoch, vybér optimalizatoru,
velikosti batche, priaplikaci vah jednotlivych tiid také tyto vahy, které byly v naSem
piipadé u jednotlivych modelli nastavovany ru¢né na zakladé vysledki s predchozi
hodnotou vah.

V ramci jednotlivych klasifika¢nich postupii byly vyzkouseny rtizné hodnoty
téchto parametri. V nékterych piipadech byl pouZit i rozdilny pomér poctu
trénovaci a testovaci sady dat. Cilem bylo dosahnout lepsiho trénovani modelu,
pripadné divéryhodnéjsiho vysledku testovani, ackoliv tento krok nezajistuje zcela
idedlni podminky pro vzdjemné zhodnoceni modeld.

Z dosaZenych vysledki je ziejmy potencial hlubokého uceni pti klasifikaci
srde¢nich rytmi a také detekci vybraného rytmu. Pro tcely detekce vybraného
rytmu mohou byt pouzita i data nerovhomérné zastoupenych skupin,
pokud je nejpocetnéjsi skupinu ta, na jejiz data bude cilem vytvorit detektor.
Za ucelem Kklasifikace do vice tfid zaroven by bylo idealni rovnomérné zastoupeni
vSech skupin. Takové zastoupeni v piipadé srde¢nich rytmi, ov§em neni zajiSténo
ani v populaci. Pokud by tedy byly skupiny zastoupeny ve stejném pomeéru,
v jakém se vybrané rytmy vyskytuji v populaci, klasifika¢ni modely by se velmi
pravdépodobné natrénovaly pouze na detekci nejpocetnéjsi skupiny a nebyly by
schopny ostatni rytmy klasifikovat. Pravé nedostatek zaznamii nékterych skupin lze
povazovat za hlavni problém pri tvorbé klasifikatniho modely,
od kterého je poZadovana klasifikace do vice trid. Jakmile by byly dostupné hojné

a rovnomérné zastoupené vSechny skupiny, které by model Kklasifikoval,
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pravdépodobné by to vedlo ke zlepSeni i vSech vypracovanych Kklasifikacnich
postupi.

PouZzitim agumentace a vah jednotlivych tiid se podarilo tento problém
¢astecné eliminiovat. Klasifika¢ni modely tak ¢aste¢né rozliSovaly jednotlivé rytmy,
zaroven velmi casto klasifikovaly data napriklad skupiny SR za data jinych skupin,
jakmile byly odlisné od vétSiny zaznami skupiny SR, jako ptiklad je uveden zaznam

na obrazku ¢islo 8.1.
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Obr. 8.1 Priklad chybné klasifikovaného signalu skupiny SR do skupiny AF

Na tomto prikladu je patrné zkresleni signalu zplisobené pravdépodobné
Sumem vysSich frekvencich, ktery zakryva béZzny pribéh izolinie a v nékterych
pripadech i vinu P, zaroveni se nejedna ani na zikladé anotace 1ékaiti o signal
s fibrilaci sini. Signal se tim diferencuje od vétSiny dat skupiny SR. A pravé sniZeni
presnosti klasifikace dat nejpocetnéjSi skupiny pri trénovani klasifikace do vice trid
je dalsim problémem, ktery je soucasné spojen s problémem nerovnomérného
zastoupenim jednotlivych skupin. Po trénovani Kklasifikace do vice skupin
jsou nékteré zaznamy nejpocetnéjSi skupiny odliSné od vétSiny dat své skupiny
a na zakladé nékterého projevu je zacné model klasifikovat chybné do jiné skupiny.

Na =zavér bylo provedeno také porovnani s publikovanymi pracemi

zabyvajicimi se rovnéz klasifikaci EKG zaznami. Porovnala se uvedena hodnota
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dosaZené celkové presnosti (accuracy) klasifikace. Za timto uUcelem byl zvolen
priblizné 85 %. Porovnan byl s klasifika¢ni metodou vyuZivajictho ndhodného lesa
pro Kklasifikaci do péti skupin (tento postup je blize popsan v kapitole 5)
a také postup aplikujici rovnéZ model hlubokého uceni, ktery ovSem klasifikoval
pouze do dvou trid a byl tak pouze detektorem vybraného rytmu, jehoZ zaznamy
tvorily celou jednu skupinu (detailnéjSi popis v kapitole 6.4). Dosazené vysledky
v porovnani s témito postupy nejsou zcela idedlni, nebot postup vyuZivajici
nahodného lesa dosahl celkové presnosti priblizné 92 % a postup se siti hlubokého
uceni dokonce 98 %, ovSem klasifikace do vice tiid zaroveil je v porovnani s binarni

Nejvétsi potencial maji tedy dle dosaZenych vysledkli v této problematice
postupy vyuZzivaji 1D CNN a také RNN. Jednim z divodl je naptiklad eliminace
nutnosti pripavy dat ve 2D matici, ktera musi byt navic pfi vyuziti efektivnéjSich
preducenych siti v poZadovanych rozmérech a jejich tvorba pfi vétSim mnozstvi dat
je rovnéZz casovou zatéZzi. RNN jsou navic pifimo specializovany na analyzu sekvenci,
a proto se primo nabizi jejich vyuziti pri praci s 1D EKG signaly.

Za ucelem dosazeni vyssi efektivity pri klasifikaci do vice tfid by mohla vést
k dobrym vysledkiim kombinace jednotlivych postuptli. Vytvorenim tedy podobné
varianty jako je ndhodny les, jenZ vyuZiva vétSi mnozsti klasifikatorii se ziskem
jednoho presnéjsiho vysledku.

Dal8i variantou inovace jsou hybridni sité sloZené z konvolu¢ni a nasledné
rekurentni neuronové sité. Podle vyuZzitych architektur ziskavaji nazev CNN - LSTM,
CNN - GRU atd. V posledni dobé se také vyviji a nabyvaji na oblibenosti také
tzv. transformery, které vyuZzivaji konvolu¢ni neuronové sité inovované o pamét
dilezitych informaci. Lze tak predpokladat jejich rozsifeni i na problematiku

klasfikace srdec¢nich rytmi ¢i poruch.

85



9 ZAVER

Pii realizaci Kklasifika¢nich postupli se podarilo vytvorit sedm variant,
které jsou schopny efektivni detekce dat nejpocetnéjsi skupiny, kterou jsou zaznamy
sinusového rytmu. NejefektivnéjSim byl postup tvoreny 2D konvolu¢ni neuronovou
sitl, do které vstupovaly predzpracované signaly transformované do 2D matice
ve formé skalogrami. Tento postup dosahoval hodnoty pfesnosti (precision) 0,91,
uplnosti (recall) 0,96 a hodnotou F1-skére 0,93.

Cile, kterého se nepodarilo zcela dosahnout, bylo vytvoreni klasifikacniho
postupu schopného Kklasifikace péti skupin dat svysokou presnosti predikce
vSech tiid. Nejblize se tomuto cili pribliZil 5. klasifikacni postup s hodnotami
presnosti (precision) vy$Simi neZ 40 % u vSech skupin, Uplnosti (recall) nad 70 %
vSech skupin a hodnotou F1-skoére vyssi nez 0,6 u vSech skupin kromé zaznamii
s fibrilaci sini, u kterych byla hodnota F1-skére pouze 0,54.

Zvysledkli je patrné, Ze vytvoreni klasifikacniho postupu schopného
efektivni klasifikace vice skupin nebylo zcela dosaZeno. Zaroven lze z vysledkil
oznacit za efektivnéjsi klasifikatory pro vice skupin ty vyuZzivajici RNN a 1D CNN
na rozdil od postupti aplikujicich transformaci dat do 2D matice a naslednou
2D CNN. Co ovsem nelze zvysledki potvrdit, je vliv aplikace PCA na vysledky
trénovani klasifika¢nich siti. Nelze tedy stanovit, zda vyuZiti signalii ziskanych
za pomoci PCA vede vZdy k efektivnéjSimu trénovani sité ¢i nikoliv. Stejné tak nelze
oznacit efektivnéjsSi volbu transformace dat do 2D matice, jelikoZ metody vyuZivajici
spektrogramy jako vstupni data klasifikacni sité dosahovaly o néco vysSich hodnot
presnosti (precision), zatimco postupy vyuzivajici skalogramy mély vyssi hodnoty
uplnosti (recall).
postupem bylo dosaZeno celkové presnosti (accuracy) priblizné 85 %
V porovnani s jinymi publikovanymi pracemi, které dosahly celkové presnosti 92 %
rovnéZ pri klasifikaci do 5 skupin a 98 % pfri Kklasifikaci pouze do dvou skupin,
lze oznacit nami vytvoreny postup za variantu, ktera ma urcity potencial k dalSimu

rozvoji.
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Stavajici postupy by bylo moZné inovovat o nové zpiisoby tpravy dat pred vstupem
do neuronovych siti nebo samotnou upravou siti s vyuzitim hybridnich siti,

kombinaci jednotlivych postupli inspirovanou ndhodnym lesem nebo aplikaci

transformerda.

87



Literatura

[1]

ACKERMANN, Nils. Introduction to 1D Convolutional Neural Networks in Keras
for Time Sequences. Medium [online]. 2019, 4 Sep 2018 [cit. 2020-05-26].
Dostupné z: https://blog.goodaudience.com/introduction-to-1d-convolutional-
neural-networks-in-keras-for-time-sequences-3a7{f801a2cf

BYEON, Yeong-Hyeon a Keun-Chang KWAK. Pre-Configured Deep
Convolutional Neural Networks with Various Time-Frequency Representations
for Biometrics from ECG Signals. Applied Sciences [online]. 2019, 9(22), 1 - 24
[cit. 2020-05-26]. DOI: 10.3390/app9224810. ISSN 2076-3417. Dostupné z:
https://www.mdpi.com/2076-3417/9/22 /4810

DO, Synho, Kyoung Doo SONG a Joo Won CHUNG. Basics of Deep Learning: A
Radiologist's Guide to Understanding Published Radiology Articles on Deep
Learning. Korean Journal of Radiology [online]. 2020, 21(1), 9 [cit. 2020-05-
26]. DOI: 10.3348/kjr.2019.0312. ISSN 1229-6929. Dostupné z:
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC6960318/

DOZAT, Timothy. Incorporating Nesterov Momentum into Adam. International
Conference on Learning Representations [online]. 2016, 2016, 1 - 4 [cit. 2019-
12-30]. Dostupné z: https://openreview.net/pdf?id=0MO0jvwB8jIp57Z]jtNEZ

ELHA]J, Fatin A., Naomie SALIM, Arief R. HARRIS, Tan Tian SWEE a Tagwa
AHMED. Arrhythmia recognition and classification using combined linear and
nonlinear features of ECG signals. Computer Methods and Programs in
Biomedicine [online]. 2016, 2016(127), 52-63 [cit. 2020-05-28]. DOI:
https://doi.org/10.1016/j.cmpb.2015.12.024. Dostupné z:

https: //www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0169260715301097

FARAGGI, Marisa a Karim SAYADI. Time series features extraction using
Fourier and Wavelet transforms on ECG data | OCTO Talks ! OCTO Talks ! | Le
blog d'OCTO Technology, cabinet de conseil et de réalisation IT [online]. 23. 11.
2019 [cit. 2020-05-26]. Dostupné z: https://blog.octo.com/en/time-series-
features-extraction-using-fourier-and-wavelet-transforms-on-ecg-data/

GAIKWAD, Kaustubh Manik a Mahesh Shrikant CHAVAN. Removal of high
frequency noise from ECG signal using digital IIR butterworth filter [online].
IEEE, 2014, 2014, , 121-124 [cit. 2020-05-26]. DOI:
10.1109/GCWCN.2014.7030861. ISBN 978-1-4799-6298-3. Dostupné z:
http://ieeexplore.ieee.org/document/7030861/

GAMAL, Eslam. What is the ReLU layer in CNN? In: Quora [online]. 7. 5. 2020
[cit. 2020-05-26]. Dostupné z: https://www.quora.com/What-is-the-ReLU-
layer-in-CNN

88


https://blog.goodaudience.com/introduction-to-ld-convolutional-
https://www.mdpi.eom/2076-3417/9/22/4810
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC6960318/
https://openreview.net/pdf?id=OM0jvwB8jIp57ZJjtNEZ
https://doi.Org/10.1016/j.cmpb.2015.12.024
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0169260715301097
https://blog.octo.com/en/time-series-
http://ieeexplore.ieee.org/document/7030861/
https://www.quora.com/What-is-the-ReLU-

9]

[10]

[13]

[14]

[16]

[17]

GANESH, Prakhar. Types of Convolution Kernels : Simplified. In: Towards Data
Science [online]. 2019, 8. 10. 2019 [cit. 2020-05-26]. Dostupné z:
https://towardsdatascience.com /types-of-convolution-kernels-simplified-
f040cb307c37

GIACAGLIA, Giuliano. How Transformers Work - Towards Data Science: The
Neural Network used by Open Al and DeepMind. Medium - Get smarter about
what matters to you [online]. 11 May 2019 [cit. 2020-05-26]. Dostupné z:
https://towardsdatascience.com/transformers-141e32e69591

GOODFELLOW, Ian, Yoshua BENGIO a Aaron COURVILLE. Deep learning.
Cambridge, Massachusetts: The MIT Press, [2016]. ISBN 0262035618.

G, Swapna, Soman K P a Vinayakumar R. Automated detection of cardiac
arrhythmia using deep learning techniques. Procedia Computer Science
[online]. 2018, 132, 1192-1201 [cit. 2019-12-30]. DOI:
10.1016/j.procs.2018.05.034. ISSN 18770509. Dostupné z:
https://linkinghub.elsevier.com/retrieve /pii/S187705091830766X

HAMPTON, John R. EKG strucné, jasné, prehledné. Vyd. 2., rozs. Praha: Grada,
1996. ISBN 80-247-0960-0.

HAN, Seung Seog, Gyeong Hun PARK, Woohyung LIM, Myoung Shin KIM, Jung
Im NA, llwoo PARK, Sung Eun CHANG a Manabu SAKAKIBARA. Deep neural
networks show an equivalent and often superior performance to
dermatologists in onychomycosis diagnosis: Automatic construction of
onychomycosis datasets by region-based convolutional deep neural network.
PLOS ONE [online]. 2018, 13(1), 14 [cit. 2020-05-26]. DOI:
10.1371/journal.pone.0191493. ISSN 1932-6203. Dostupné z:
https://dx.plos.org/10.1371/journal.pone.0191493

HE, Kaiming, Xiangyu ZHANG, Shaoqing REN a Jian SUN. Deep Residual
Learning for Image Recognition. 2016 IEEE Conference on Computer Vision
and Pattern Recognition (CVPR) [online]. IEEE, 2016, 2016, , 770-778 [cit.
2019-12-30]. DOI: 10.1109/CVPR.2016.90. ISBN 978-1-4673-8851-1. Dostupné
z: http:/ /ieeexplore.ieee.org/document/7780459/

CHOLLET, Frangois. Deep learning v jazyku Python: knihovny Keras,
Tensorflow. Praha: Grada Publishing, 2019. Knihovna programatora (Grada).
ISBN 978-80-247-3100-1.

JOST, Norbert. Transmembrane ionic currents underlying cardiac action
potential in mammalian hearts. Advances in cardiomyocyte research [online].
2009, 2009, 1-45 [cit. 2020-05-26]. Dostupné z:
https://www.researchgate.net/publication/249962676_Transmembrane_ionic
_currents_underlying cardiac_action_potential_in_mammalian_hearts/stats

89


https://towardsdatascience.com/types-of-convolution-kernels-simplified-
https://towardsdatascience.com/transformers-141e32e69591
https://linkinghub.elsevier.com/retrieve/pii/S187705091830766X
https://dx.plos.org/10.1371/journal.pone.0191493
http://ieeexplore.ieee.org/document/7780459/
https://www.researchgate.net/publication/249962676_Transmembrane_ionic

[18]

[19]

[23]

[26]

KHAN, M. I. Gabriel. EKG a jeho hodnoceni. Praha: Grada, 2005. ISBN 80-247-
0910-4.

KIRANYAZ, Serkan, Onur AVCI, Osama ABDELJABER, Turker INCE, Moncef
GABBOU]J a Daniel J]. INMAN. 1D Convolutional Neural Networks and
Applications: A Survey [online]. 2019, 9 May 2019, , 1-20 [cit. 2020-05-26].
Dostupné z: https://arxiv.org/abs/1905.03554

KOLAR, Jiti a Josef KAUTZNER. Zaklady elektrokardiografie arytmii a akutnich
koronarnich syndromti: 1902-2002 : 1é¢ebné zasady. Praha: Akcenta, 2002.
ISBN 80-862-3204-2.

KRIZHEVSKY, Alex, [lya SUTSKEVER a Geoffrey E. HINTON. ImageNet
classification with deep convolutional neural networks. Communications of the
ACM [online]. 2017, 60(6), 84-90 [cit. 2019-12-30]. DOI: 10.1145/3065386.
ISSN 00010782. Dostupné z:
http://dl.acm.org/citation.cfm?doid=3098997.3065386

LEONARDO, Matheus Macedo, Tiago J]. CARVALHO, Edmar REZENDE, Roberto
ZUCCHI a Fabio Augusto FARIA. Deep Feature-Based Classifiers for Fruit Fly
Identification (Diptera: Tephritidae). 2018 31st SIBGRAPI Conference on
Graphics, Patterns and Images (SIBGRAPI) [online]. IEEE, 2018, 2018, 2018,
41-47 [cit. 2020-05-26]. DOI: 10.1109/SIBGRAPI.2018.00012. ISBN 978-1-
5386-9264-6. Dostupné z: https://ieeexplore.ieee.org/document/8614309/

LIU, Shing-Hong, Da-Chuan CHENG a Chih-Ming LIN. Arrhythmia Identification
with Two-Lead Electrocardiograms Using Artificial Neural Networks and
Support Vector Machines for a Portable ECG Monitor System. Sensors [online].
2013, 13(1), 813-828 [cit. 2020-05-26]. DOI: 10.3390/s130100813. ISSN 1424-
8220. Dostupné z: http://www.mdpi.com/1424-8220/13/1/813

LUKAS, Karel a Ale$ ZAK. Chorobné znaky a p¥iznaky: diferencialni diagnostika.
Praha: Grada, 2014. ISBN 978-80-247-5067-5.

MAHAPATRA, Abhinav. [ML advanced|Momentum in machine learning? What
is Nesterov momentum? - mc.ai. In: Mc.ai - Aggregated news around Al and co.
[online]. 13 Jan 2019 [cit. 2020-05-27]. Dostupné z: https://mc.ai/ml-
advancedmomentum-in-machine-learning-what-is-nesterov-momentum/

MALMIVUO, Jaakko a Robert PLONSEY. Bioelectromagnetism. 15. 12-Lead ECG
System. Bioelectromagnetism - Principles and Applications of Bioelectric and
Biomagnetis Fields [online]. 1995-10-05,, 387-404 [cit. 2020-05-28]. DOI:
10.1093/acprof:0s0/9780195058239.001.0001. Dostupné z:

https: //www.researchgate.net/publication/321019966 Bioelectromagnetism
15 12-Lead ECG System

90


https://arxiv.org/abs/1905.03554
http://dl.acm.org/citation.cfm?doid=3098997.3065386
https://ieeexplore.ieee.org/document/8614309/
http://www.mdpi.eom/1424-8220/13/l/813
https://mc.ai/ml-
https://www.researchgate.net/publication/321019966

[27]

[32]

[33]

[35]

MEEK, Steve. ABC of clinical electrocardiography: Introduction. I---Leads, rate,
rhythm, and cardiac axis. BM] [online]. 2002, 324(7334), 415-418 [cit. 2020-
05-26].DOI: 10.1136/bmj.324.7334.415. ISSN 09598138. Dostupné z:
http://www.bmj.com/cgi/doi/10.1136/bmj.324.7334.415

MORAVEC, Ondfej, Toma$ SKALA a Petr HEINC. Kdy a jak 1é¢it komorové
extrasystoly v interni ambulanci. Interni medicina pro praxi. 2014, 2014(3),
123-126.

NOVAKOVA, Zuzana a Miroslav NOVAK. Fyziologie pievodniho systému
srde¢niho, mechanizmy vzniku arytmii. Praktické Lékarenstvi. 2007, 2007(5),
225-228.

OCHIAL Keiichi, Shu TAKAHASHI a Yusuke FUKAZAWA. Arrhythmia Detection
from 2-lead ECG using Convolutional Denoising Autoencoders [online]. 2018, ,
1 -7 [cit. 2020-05-26]. Dostupné z: https://www.kdd.org/kdd2018/files/deep-
learning-day/DLDay18_paper_16.pdf

PATRICK, Mensah Kwabena, Adebayo Felix ADEKOYA, Ayidzoe Abra MIGHTY a
Baagyire Y. EDWARD. Capsule Networks - A survey. Journal of King Saud
University - Computer and Information Sciences [online]. 2019, 25 September
2019, 2019, 1-16 [cit. 2020-05-28]. DOIL:
https://doi.org/10.1016/j.jksuci.2019.09.014. Dostupné z:

https: //www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1319157819309322?via
%3Dihub

POKORNY, Jaroslav, ed. Pfehled fyziologie ¢lovéka. 3. preprac. vyd. Praha:
Karolinum, 2002. ISBN 80-246-0229-6.

SIMONYAN, Karen a Andrew ZISSERMAN. Very Deep Convolutional Networks
for Large-Scale Image Recognition [online]. 2014, 2015, 1 - 14 [cit. 2019-12-
30]. Dostupné z: https://arxiv.org/pdf/1409.1556.pdf

SINGH, Shraddha, Saroj Kumar PANDEY, Urja PAWAR a Rekh Ram JANGHEL.
Classification of ECG Arrhythmia using Recurrent Neural Networks. Procedia
Computer Science [online]. 2018, 132, 1290-1297 [cit. 2020-05-26]. DOI:
10.1016/j.procs.2018.05.045. ISSN 18770509. Dostupné z:
https://linkinghub.elsevier.com /retrieve/pii/S1877050918307774

SZEGEDY, Christian, Sergey IOFFE, Vincent VANHOUCKE a Alex ALEML
Inception-v4, Inception-ResNet and the Impact of Residual Connections on
Learning. Thirty-First AAAI Conference on Artificial Intelligence [online]. 2017,
2017,1 -7 [cit. 2019-12-30]. Dostupné z:

https: //www.aaai.org/ocs/index.php /AAAI/AAAI17 /paper/download /14806
/14311

91


http://www.bmj.com/cgi/doi/10.1136/bmj.324.7334.415
https://www.kdd.org/kdd2018/files/deep-
https://doi.Org/10.1016/j.jksuci.2019.09.014
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S13191578193093227via
https://arxiv.org/pdf/1409.1556.pdf
https://linkinghub.elsevier.com/retrieve/pii/S1877050918307774
http://www.aaai.org/

[36]

[37]

[38]

[39]

[41]

[42]

[44]

SZEGEDY, Christian, WEI LIU, YANGQING JIA, et al. Going deeper with
convolutions. 2015 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition (CVPR) [online]. IEEE, 2015, 2015, , 1-9 [cit. 2019-12-30]. DOI:
10.1109/CVPR.2015.7298594. ISBN 978-1-4673-6964-0. Dostupné z:
http://ieeexplore.ieee.org/document/7298594/

TAHMASSEBI, Amirhessam, Amir H. GANDOMI, Simon FONG, Anke MEYER-
BAESE, Simon Y. FOO a Ivan OLIER. Multi-stage optimization of a deep model: A
case study on ground motion modeling. PLOS ONE [online]. 2018, 13(9) [cit.
2020-05-26]. DOI: 10.1371/journal.pone.0203829. ISSN 1932-6203. Dostupné
z: https://dx.plos.org/10.1371 /journal.pone.0203829

THALER, Malcolm S. EKG a jeho klinické vyuziti. Praha: Grada, 2013. ISBN 978-
80-247-4193-2.

TROJAN, Stanislav. Lékarska fyziologie. Vyd. 3., dopl. a rozs. Praha: Grada, 1999.
ISBN 80-716-9788-5.

UHER, Vaclav. Trénovatelné metody pro automatické zpracovani
biomedicinskych obrazl. Brno, 2018. Dostupné také z:
https://www.vutbr.cz/studenti /zav-prace/detail/1133817zp_id=113381.
Dizertac¢ni prace. VUT. Vedouci prace Radim Burget.

WALCZYSKO, Martin. Analyza EEG signalu pomoci analyzy hlavnich komponent
(PCA). Brno, 2008. Bakalarska prace. VUT. Vedouci prace Milan Rychtarik.

WANG, Zhizhong, Hongyi LI, Chuang HAN, Songwei WANG a Li SHI. Arrhythmia
Classification Based on Multiple Features Fusion and Random Forest Using
ECG. Journal of Medical Imaging and Health Informatics [online]. 2019, 9(8),
1645-1654 [cit. 2020-05-26]. DOI: 10.1166/jmihi.2019.2798. ISSN 2156-7018.
Dostupné z:
https://www.ingentaconnect.com/content/10.1166/jmihi.2019.2798

XIA, Yong, Naren WULAN, Kuanquan WANG a Henggui ZHANG. Detecting atrial
fibrillation by deep convolutional neural networks. Computers in Biology and
Medicine [online]. 2018, 93, 84-92 [cit. 2020-05-25]. DOI:
10.1016/j.compbiomed.2017.12.007. ISSN 00104825. Dostupné z:
https://linkinghub.elsevier.com /retrieve/pii/S0010482517304043

XIE, Saining, Ross GIRSHICK, Piotr DOLLAR, Zhuowen TU a Kaiming HE.
Aggregated Residual Transformations for Deep Neural Networks. 2017 IEEE
Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR) [online]. IEEE,
2017,2017,,5987-5995 [cit. 2019-12-30]. DOI: 10.1109/CVPR.2017.634. ISBN
978-1-5386-0457-1. Dostupné z:
http://ieeexplore.ieee.org/document/8100117/

92


http://ieeexplore.ieee.org/document/7298594/
https://dx.plos.org/10.1371/journal.pone.0203829
https://www.vu
https://www.ingentaconnect.com/content/10.1166/jmihi.2019.2798
https://linkinghub.elsevier.com/retrieve/pii/S0010482517304043
http://ieeexplore.ieee.org/document/8100117/

[45] YILDIRIM, Ozal, Pawet PLAWIAK, Ru-San TAN a U. Rajendra ACHARYA.

[46]

Arrhythmia detection using deep convolutional neural network with long
duration ECG signals. Computers in Biology and Medicine. 2018, 102(102),
411-420. DOI: 10.1016/j.compbiomed.2018.09.009. ISSN 00104825. Dostupné
také z: https://linkinghub.elsevier.com/retrieve /pii/S0010482518302713

Morlet wavelet - MATLAB morlet. In: MathWorks - Makers of MATLAB and
Simulink - MATLAB & Simulink [online]. [cit. 2020-05-26]. Dostupné z:
https://www.mathworks.com /help/wavelet/ref/morlet.html

93


https://linkinghub.elsevier.com/retrieve/pii/S0010482518302713
https://www.mathworks.com/help/wavelet/ref/morlet.html

Seznam zKkratek

ADAM

AV

CNN
CWT
DWT
EKG
GPU
GRU
ICA
LSTM
NADAM

PCA
ReLU
RNN
SA
SGD
SVM
UBMI
VGG

adaptive moment estimation - adaptivni odhad momentu
(optimalizator rychlosti uceni)

atrioventrikularni{

convolutional neural network - konvolu¢ni neuronova sit

spojita vinkova trasnformace

discrete wavelet transform - diskrétni vinkova transformace
elektrokardiogram, elektrokardiografie

graficky procesor

gated recurrent unit (druh rekurentni sité)

independent component analysis - analyza nezavislych komponent
long short-term memory (druh rekurentni sité)
nesterov-accelerated adaptive moment estimation (optimalizator
rychlosti u€eni)

principal component analysis - analyza hlavnich komponent
rectified linear unit - usmérnéna linearni funkce

recurrent neural network - rekurentni neuronova sit

sinoatrialni

stochasticky gradientni sestup

support vector machines - podplirné vektorové stroje

ustav biomedicinského inZenyrstvi

Visual geometry group - oddéleni Oxfordské univerzity

pro pocitacové vidéni
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