VYSOKE UCENi TECHNICKE V BRNE

Fakulta elektrotechniky
a komunikacnich technologii

DIPLOMOVA PRACE

Brno, 2022 Bc. Jakub Abbrent



VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA ELEKTROTECHNIKY
A KOMUNIKACNICH TECHNOLOGII

FACULTY OF ELECTRICAL ENGINEERING AND COMMUNICATION

USTAV BIOMEDICINSKEHO INZENYRSTVI

DEPARTMENT OF BIOMEDICAL ENGINEERING

IDENTIFIKACE SEGMENTU
SUPRAVENTRIKULARNICH TACHYKARDI|
POMOCI METODY MULTIPLE-INSTANCE
LEARNING

IDENTIFICATION OF SUPRAVENTRICULAR TACHYCARDIA SEGMENTS USING MULTIPLE-
INSTANCE LEARNING

DIPLOMOVA PRACE

MASTER'S THESIS

AUTOR PRACE Bc. Jakub Abbrent

AUTHOR

VEDOUCI PRACE Ing. Marina Ronzhina, Ph.D.
SUPERVISOR

BRNO 2022



VYSOKE UCENI FAKULTA ELEKTROTECHNIKY

TECHNICKE A KOMUNIKACNICH
VBRNE TECHNOLOGII

- r 4
Diplomova prace
magistersky navazujici studijni program Biomedicinské inzenyrstvi a bioinformatika

Ustav biomedicinského inzenyrstvi

Student:  Bc. Jakub Abbrent ID: 195731
Roénik: 2 Akademicky rok: 2021/22
NAZEV TEMATU:

Identifikace segmentl supraventrikularnich tachykardii pomoci metody multiple-
instance learning

POKYNY PRO VYPRACOVAN:I:

1) Seznamte se s metodami hlubokého uceni pro zpracovani signalt. 2) Vytvorte literarni resersi se zamérenim
na konvoluéni neuronové sité a principy multi-instanéniho uceni. 3) Prostudujte dostupna elektrokardiograficka
data av prostfedi Python navrhnéte aimplementujte pipe-line pro jejich pfedzpracovani. 4) Vyberte
a implementujte vhodny model pro segmentaci zaznamu. 5) Provedte optimalizaci architektury a hyperparametru
modelu. 6) Provedte vyhodnoceni a diskuzi dosazenych vysledk(.

DOPORUCENA LITERATURA:

[1] Zhi-Hua Zhou, A brief introduction to weakly supervised learning, National Science Review, Volume 5, Issue
1, January 2018, pp. 44-53, https://doi.org/10.1093/nsr/nwx106.

[2] Kanavati, F., Toyokawa, G., Momosaki, S. et al. Weakly-supervised learning for lung carcinoma classification
using deep learning. Sci Rep 10, 9297 (2020), https://doi.org/10.1038/s41598-020-66333-x.

[31L. Sun, Y. Lu, K. Yang and S. Li, "ECG Analysis Using Multiple Instance Learning for Myocardial Infarction
Detection," in IEEE Transactions on Biomedical Engineering, vol. 59, no. 12, pp. 3348-3356, Dec. 2012, doi:
10.1109/TBME.2012.2213597.

Termin zadani: 7.2.2022 Termin odevzdani: 20.5.2022

Vedouci prace: Ing. Marina Ronzhina, Ph.D.

prof. Ing. Ivo Provaznik, Ph.D.
predseda rady studijniho programu

UPOZORNENI:

Autor diplomové prace nesmi pfi vytvafeni diplomové prace porusit autorska prava tretich osob, zejména nesmi zasahovat nedovolenym
zpusobem do cizich autorskych prav oscbnostnich a musi si byt plné védom nasledku poruseni ustanoveni § 11 a nasledujicich autorského
zaékona €. 121/2000 Sb., véetné moznych trestnépravnich dusledku vyplyvajicich z ustanoveni ¢asti druhé, hlavy VI. dil 4 Trestniho zakoniku
€.40/2009 Sb.

Fakulta elektrotechniky a komunikaénich technologii, Vysoké uceni technické v Brné / Technicka 3058/10 / 616 00 / Brno


https://doi.org/10.1093/nsr/nwx106
https://doi.org/10.1038/s41598-020-66333-x

Abstrakt

Supraventrikularni tachykardie maji v populaci vysokou incidenci a Casto zpusobuji
zhorSeni zdravotniho stavu. Cilem této diplomové prace je automaticky detekovat
a lokalizovat  paroxysmalni  fibrilace sini v zdznamech EKG. Algoritmus
implementovany v jazyce Python pouziva k detekci konvoluéni neuronovou sit' ResNet
s vyuzitim multi-instan¢niho uceni a rozhodovacich pravidel. K lokalizaci slouzi vystup
detekce v podobé feature signalu. Pri klasifikaci bylo na testovaci mnoziné dosazeno
F1 skore 0,87. Nasledné byly lokalizovany paroxysmalni fibrilace sini s odchylkou
-0,40+2,26 sekund pro zacatky a 1,0942,75 sekund pro konce epizod. V zavéru prace jsou
ziskané vysledky vyhodnoceny a diskutovany.

Klic¢ova slova

EKG, fibrilace sini, hluboké uceni, konvolu¢ni neuronové sit€, ResNet, multi-instancni
uceni, feature signal

Abstract

Supraventricular tachycardias have a high incidence in the population and often cause
health disorders. The aim of this thesis is to automatically detect and localize atrial
fibrillation in ECG records. The algorithm, implemented in Python, uses a convolutional
neural network ResNet for detection with multiple-instance learning and decision rules.
The output of the detection in the form of a feature signal is used for localization.
The classification achieved F1 score of 0.87 on the test dataset. Then, paroxysmal atrial
fibrillation was localized with a deviation of -0.40+2.26 seconds for the onsets
and 1.09+2.75 seconds for the terminations of the episodes. Lastly, the obtained results
are evaluated and discussed.

Keywords

ECG, atrial fibrillation, deep learning, convolutional neural networks, ResNet,
multiple-instance learning, feature signal
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Uvop

Srdec¢ni arytmie je jednim z nejnebezpecnéjsich kardiovaskularnich onemocnéni a fadi se
mezi nemoci s nejvetsim rizikem, jelikoz muze zplsobit selhani srdce a dalsi Zivot
ohrozujici stavy. Velmi Casto se v populaci vyskytuji tzv. supraventrikularni tachykardie
(SVT), které vznikaji v mistech nad srdeCnimi komorami. Mezi né patii fibrilace sini
(FiS), ktera je vibec nejCastéjsi srdeCni arytmii. Aby byla zahajena spravna lécba
a zabranilo se vzniku dalSich komplikaci, je dulezité diagnostikovat FiS presné a vcas.
Bézné se to provadi pomoci elektrokardiogramu (EKG), ktery udava informaci
o elektrické aktivité srdce. Hodnoceni je zalozeno na odborné zkusenosti zdravotnického
personalu, coz muze vést k chybam.

Proto vznikla potieba automatické klasifikace EKG, k cemuz se stale Castéji pouzivaji
metody hlubokého uceni. Uspéch hlubokého uleni souvisi s dostupnosti velkého
mnozstvi anotovanych dat. Avsak anotace jednotlivych cykli v EKG signall je velmi
odbornou a ¢asove narocnou ¢innosti.

Metoda multi-instan¢niho uceni (Multiple-Instance Learning — MIL) umoziiuje
lokalné urcit misto v EKG, kde se vyskytuje klasifikovand SVT. K tomu jsou pouzity
pouze globalni anotace, které udavaji informace, zda je SVT pfitomna v EKG zaznamu.

Tato diplomova prace je zameétfena na identifikaci zacatku a konce FiS v EKG
vyuzitim metod hlubokého uceni, zejména konvolucnich neuronovych siti. Lokalizace
FiS je dulezita pro zjisténi celkové doby trvani FiS u pacienta, pomoci niz se hodnoti
riziko srdecniho selhani nebo cévni mozkové prihody. V teoretické Casti jsou nejprve
shrnuty informace o zakladnim principu EKG a jednotlivych typech SVT. Dalsi kapitola
zahrnuje zakladni principy hlubokého uceni, predev§im konvolu¢nich neuronovych siti
a multi-instacniho uceni.

V praktické Casti této prace je navrzen algoritmus na klasifikaci a lokalizaci fibrilaci
sini implementovany v programovacim jazyku Python. Tteti kapitola obsahuje popis
pouzité databaze EKG zaznamu a jednotlivé kroky predzpracovani dat. Také je v této
kapitole predstavena vybrana architektura ResNet k detekci FiS, optimalizace
hyperparametri a vystup v podobé priznakové mapy. Dale jsou zde charakterizovana
pravidla pro klasifikaci paroxysmalni vs. perzistentni FiS a postup vytvoreni feature
signalu pro naslednou lokalizaci zacatkd a konct paroxysmalni FiS. Kromé toho jsou
vytvoreny i dva modely k optimalizaci uvedené architektury. Nakonec jsou v samostatné
kapitole prezentovany dosazené vysledky klasifikace i lokalizace, které jsou poté
zevrubng diskutovany.



1. SUPRAVENTRIKULARNI TACHYKARDIE

Srdce v klidovém stavu ma pravidelnou frekvenci v rozmezi 60-100 tepii za minutu
a kazdy stah nastava depolarizaci v sinoatrialnim (SA) uzlu, jedna se o normalni sinusovy
rytmus. VSechny ostatni tepové frekvence, nepravidelné rytmy, jina mista depolarizace
a vedeni vzruchu v srdci jsou povazovany za arytmie. Jestlize se srdeCni frekvence zvysi
nad 100/min, rytmus se nazyva sinusova tachykardie. V ptipad¢€, ze dojde ke zpomaleni
srdeCni frekvence pod 60/min, tak se oznacuje jako sinusova bradykardie.

Nékteré arytmie mohou byt zivotu ohrozyjici a je nutné je v€as diagnostikovat pomoci
analyzy elektrokardiogramu (EKG). [1]

1.1 Elektrokardiogram

EKG snima v Case elektrickou aktivitu srdecnich bunék (depolarizaci), ktera je dulezita
pro spravnou funkci celého srdce. Vina depolarizace se vytvari spontanné v SA uzlu, ze
kterého se Sifi postupné pres atrioventrikularni (AV) uzel, Hisuv svazek, levé a pravé
Tawarovo raménko az na Purkyniova vlakna a ty aktivuji svalovinu komor.

Po dokonceni depolarizace se srde¢ni buriky vraceji do své klidové podoby pomoci
procesu oznacovaného jako repolarizace. Oba procesy, depolarizace i repolarizace, jsou
zaznamenany pomoci elektrodového systému jako malé zmény napéti. Vysledkem
snimani je EKG kfivka, ktera popisuje Casovy prubéh elektrické Cinnosti srdce a sklada
se z raznych typu vin, kmitd, segmentt a intervala (viz Obrazek 1.1). [1], [2], [3], [4]
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Obrazek 1.1 EKG kiivka [4]



Vlna P reprezentuje depolarizaci sini a vznika na zéklad¢ aktivity SA uzlu. Zpravidla
trva 80 ms a velikost amplitudy ma do 0,25 mV. Dale nasleduje PQ interval, ktery
oznacuje dobu od vzniku vzruchu v SA uzlu, pfes pievod vzruchu sinémi a AV uzlem az
do komor. Méfi se tak od zacatku viny P az do zac¢atku QRS komplexu. Jeho fyziologicka
délka, na kterou ma nejvétsi vliv vedeni AV uzlu, je 120-210 ms.

Poté se na EKG kiivce zobrazuje QRS komplex, ktery odpovida depolarizaci komor.
QRS komplex méa normalni délku 80—-120 ms a zahrnuje kmity Q, R, a S. Oproti viné P
ma vyS$§i amplitudu, jelikoz komory maji silngjsi svalovinu nez sin€é. Soucasné
s depolarizaci komor probiha repolarizace sini, kterd je vS§ak na EKG ptekryta vétsim
QRS komplexem.

Po QRS komplexu nasleduje ST segment, ktery predstavuje dobu mezi depolarizaci
a repolarizaci komor. Na ST segment navazuje T vlna znacici repolarizaci komor. Jedna
se o vlnu proménlivého tvaru s amplitudou 0,2-0,8 mV a maximalni délkou 200 ms.
Neékdy byva doprovazena vinou o tfetinové amplitudé viny T, vlnou U. Vlna U je
projevem depolarizace Purkynovych vlaken.

QT interval udava Casovou vzdalenost depolarizace i repolarizace komor. Méfi se
tedy od zacatku QRS komplexu az po konec T viny a s vySsi srdecni frekvenci se
zkracuje. [1], [2], [5]

1.2 Typy supraventrikularnich tachykardii

Existuji rizné druhy tachykardii, ale za supraventrikularni jsou povazovany pouze ty
tachykardie, které pochazi ze sini nebo z AV junkce. SpoleCnym znakem
supraventrikularnich tachykardii (SVT) jsou §tihlé komplexy QRS (méné nez 120 ms),
¢imz se odliSuji od komorovych tachykardii. AvSak vSechny tachykardie se Stihlym
komplexem QRS nelze povazovat za supraventrikularni, mohou existovat i SVT se
Sirokymi komplexy QRS, coz nastava u pfevodni blokady mezi Hisovym svazkem
a pravym nebo levym Tawarovym raménkem.

Je dulezité si uvédomit, Ze jednotlivé typy supraventrikularnich arytmii se mohou lisit
v mechanismu vzniku, EKG obrazu a 1écbé. [1], [2]

1.2.1 Sinové tachykardie

Prvnim typem SVT jsou siniové tachykardie, které jsou charakteristické vznikem rychlého
abnormalniho elektrického podnétu uvniti sini. Mezi siflové tachykardie patfi fibrilace
sini, flutter sini a sinova tachykardie. U téchto arytmii je funkce AV uzlu neporusena,
tudiz slouzi k pfevodu vzruchu ze sini do komor. Také zpravidla souvisi s pfitomnosti
srdecCnich chorob. [2]

Fibrilace sini
Fibrilace sini je srdecni arytmie, ktera se u lidi vyskytuje nejcCastéji. PoCet piipadi nartusta
se stale se zvySujicim vé€kem doziti populace. Vznik fibrilace je mnohdy podnicen



sifiovou extrasystolou. Navic se vét§inou vyskytuje u pacientd se srde¢ni chorobou.
Castokrat byva pii¢innou akutni infarkt myokardu, hypertenze, kardiomyopatie,
chlopenni vada, hypertyredza nebo sick sinus syndrom. U fibrilace sini se také pravidelné
stava, ze je idiopaticka, tedy neni znamé zadna pticina vzniku. [2]

Fibrilace sini se projevuje jako rychla a chaoticka elektricka siiova aktivita, pfi které
je v sinich dosazeno frekvence 350-600/min. Kvuli ¢etnym nahodnym aktivacim sinové
svaloviny dochazi ke snizeni efektivity kontrakce sini. Na EKG se projevuje chybéjicimi
vlnami P a nepravidelnym komorovym rytmem (viz Obrazek 1.2). Misto vin P je patrné
slabé zvInéni izolinie reprezentované nepravidelnymi vinami f s nizkou amplitudou
a vysokou frekvenci. [1], [2], [3]

Jelikoz viny f nasleduji velmi rychle za sebou, tak je vSechny AV uzel nestiha
prevadét dale na komory, a proto se QRS komplexy tvoti v nepravidelnych intervalech.
Navzdory nepravidelnému rytmu komor maji QRS komplexy normalni tvar, protoze
pfevod na komory a vedeni v komorach probiha pfirozenou drahou. Jedinou vyjimku
tvoti piipady, kdy je spolu s fibrilaci pfitomna blokdda Tawarovych ramének nebo
Wolffav-Parkinsontiv-Whiteav (WPW) syndrom. [1], [2], [3]

Obrazek 1.2 Fibrilace sini EKG [6]

Fibrilaci sini (FiS) 1ze dale rozdélit podle délky trvani a zptisobu ukonceni. V piipad€,
ze FiS zahrnuje epizody, které trvaji maximalné 48 hodin a nasledné spontanné odezni,
tak se oznacuje jako paroxysmalni. Pokud FiS trva déle nez 7 dni a musi byt ukoncena
1écbou stanovenou Iékarem, nazyva se jako perzistentni. Jestlize vSak FiS nelze ukoncit
zadnou 1écbou a zaroven jeji délka trvani piesahuje 6 mésicu, tak se jedna o permanentni
FiS. [7], [8]

Obrazek 1.3 uvadi ukazku paroxysmalni a perzistentni FiS z pouzité databaze EKG
zaznamu jiz po filtraci.
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Obrazek 1.3 Vytez EKG paroxysmalni a perzistentni fibrilace sini

Flutter sini

Flutter sini je sice mén¢ Casty nez fibrilace, ale mize se objevit i u lidi bez poskozeni
srdeCniho svalu. Zvyseny vyskyt byl zjistén u aktivnich vytrvalostnich sportovci. Ma
podobné priciny vzniku jako fibrilace a také muze byt idiopaticky. V né€kterych pripadech
muze prejit do fibrilace.

Typicky flutter sini je zplsoben krouzenim impulzu, ktery se nazyva jako reentry,
uvniti pravé komory orientovanym zpravidla proti sméru hodinovych ruci¢ek. Na EKG
nejsou patrné viny P, diky velmi rychlé depolarizaci sini. Misto nich lze pozorovat pro
flutter typické viny f, které neustale osciluji okolo nulové izolinie, a proto jejich tvar
pfipomind ,,zuby od pily* (viz Obrazek 1.4). Viny f maji pravidelnou frekvenci 300/min.

Jelikoz AV uzel nestiha prevadét vSechny f viny na komory avytvaret QRS
komplexy, tak jsou v AV uzlu blokovany. Tomuto jevu se fika AV blokada. Vysledna
frekvence komor tedy zalezi na typu AV blokady. Pokud je AV blokada 2:1, tak to
znamena, ze jedna vilna f vytvoii QRS komplex, ale druh4 je zablokovéana. V takovém
ptipadé je frekvence komor 150/min. [1], [2]



e

]

Obrazek 1.4 Flutter sini s AV blokadou 4:1 EKG [6]

1.2.2 AV junk¢ni reentry tachykardie

Druhym typem SVT jsou AV junk¢ni reentry tachykardie, které jsou typické pfitomnosti
ptidatné elektrické drahy mezi sinémi a komorami. Diky této draze maze vzruch z komor
putovat zpét do sini. Proto se na EKG zobrazuji nenormalni P viny. Tyto viny nasledu;i
vzdy po QRS komplexu, ale Casto nejsou viditelné. SrdeCni frekvence je v rozsahu
130-250/min.

Tato kategorie SVT na rozdil od fibrilace a flutteru nema spojitost s zadnym srdecnim
onemocnénim a jde o pravidelné tachykardie. Dale se déli na AV reentry tachykardii
(AVRT) ana AV nodalni reentry tachykardii (AVNRT). [2]

AY reentry tachykardie (AVRT)

Pfi¢inou AVRT je pruh myokardu mezi sinémi a komorami, ktery se oznacuje jako
pfidatna AV draha, aje ziskan jiz pfi narozeni. Pokud muze byt vzruch veden pfes
ptidatnou AV drahu také opacnym smérem, tedy ze sini na komory, tak se jedna o WPW
syndrom.

Na EKG se AVRT projevuje tizkymi QRS komplexy a viny P typicky nasedaji na
viny T, ¢imz se tvoii hrotnaté viny T (viz Obrazek 1.5). Zaroven diky tomu, ze okruh
reentry u AVRT je delsi nez u AVNRT, tak se vlny P nachéazi zhruba v poloviné
RR intervalu. [2]
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Obrazek 1.5 AVRT EKG [6]

AV nodalni reentry tachykardie (AVNRT)

AVNRT neboli paroxyzmalni supraventrikulari tachykardie je zptisobena dualni AV
nodalni drahou, ktera se sklada z AV uzlu a ¢asti svaloviny sini v jeho blizkém okoli.
Dualni dréha je funkéné rozdélena na drahu rychlou, kterd vede impulz ze sini na komory,
a drahu pomalou, ktera ptevadi impulz zpatky na siné.



Stejn€ jako AVRT méa na EKG uzké QRS komplexy, ale protoze ma kratsi reentry
okruh nez AVRT, tak viny P pfichéazeji tésné po QRS komplexech nebo na né ptimo
nasedaji (viz Obrazek 1.6). [1], [2]

P —

Obrazek 1.6 AVNRT EKG [6]

1.2.3 Patologie komplikujici identifikaci SVT

Pfi identifikaci supraventrikularnich tachykardii se mohou vyskytnout komplikace
v piipadg, Ze se v zdznamu objevi patologie, které maji podobné manifestace v EKG jako
SVT. Mezi takové patologie se fadi supraventrikularni extrasystoly, které vytvari
pred¢asny vzruch nasledovany normalnim, uzkym QRS komplexem. Dochazi tak
k nepravidelné komorové aktivité, kdy se zméni délka RR intervalu. Diky tomu by mohly
byt supraventrikularni extrasystoly zaménény za fibrilaci sini.

Déli se podle mista vzniku na sifiové a junkCni extrasystoly. Sifiové extrasystoly
(premature atrial contraction — PAC) vznikaji v mistech sini mimo SA uzel, proto se
pred¢asna P vlna tvarové odliSuje od normalni P viny. V nékterych pfipadech muze
predcasna vina P deformovat predchazejici vinu T (viz Obrazek 1.7). Junk¢éni extrasystoly
se tvoti v okoli AV uzlu a jsou méné obvyklé nez sifiové extrasystoly. Kvuli jejich misté
vzniku se na EKG se neprojevuje vina P, ale pouze pred¢asné QRS komplexy. [1], [2],

[9]

Obrazek 1.7 Sinova extrasystola EKG [4]

Dalsi poruchou ovliviiujici identifikaci SVT jsou komorové extrasystoly (premature
ventricular contraction — PVC), které se na EKG projevuji zejména Sirokymi QRS
komplexy. Pravé Sirokymi QRS komplexy mohou byt charakterizovany SVT
v kombinaci s blokadou Tawarova raménka nebo s WPW syndromem. V takovém
ptipadé by mohlo dojit k zdméné téchto dvou patologii a nespravnému ohodnoceni EKG
zaznamu. [1], [3]



2. VYUZITi HLUBOKEHO UCENI PRO IDENTIFIKACI
SVT

V této kapitole jsou popsany hlavni principy hlubokého uceni, zejména konvolucnich
neuronovych siti, které jsou pouzity pro identifikaci SVT.

2.1 Uvod do strojového uceni

Ptirozenou snahou védcu je poucit se z biologického procesu a vytvorit co nejpiesnéjsi
umély model zpracovani dat [10]. Od poloviny minulého stoleti se zabyvali otazkou, zda
je mozné automatizovat intelektudlni tlohy, které normalné provadéji lidé. Vznikl novy
obor informatiky ,, Um¢la Inteligence®, ktery se zabyval feSenim uloh pomoci pocitacové
techniky. Z pocatku programatofi vytvareli pravidla pro zpracovani dat, coz postacovalo
k vyfeSeni konkrétnich uloh ajasné definovanych logickych ukold. Vytvoiit tyto
algoritmy pro nejasné problémy (rozpoznavani feci, pieklad jazyka, klasifikace obrazu
atd.) se vSak ukazalo prakticky nemozné, nepfinaselo to zadané vysledky a védci zacali
hledat jiny pfistup k feseni téchto slozitych tloh. Kdyzje nemozné to pocitac naucit, mohl
by se to naucit sam? Mohl by se sam naucit, jak provadét urcitou ulohu? Znamenalo to
zasadni zménu v programovani. Namisto zadavani pravidel, jak zpracovat data byla
zadavana data spolu s odpovéd'mi a pocita¢ sam hledal pravidla (viz Obrazek 2.1), ktera
pak aplikoval na nova data a ziskal nové odpovédi. Tento pfistup byl nazvan strojové
uceni. [11]

Pravidla —p

Klasicky

program —p Od pOVédi
Data —
Data > Strojové

—P» Pravidla

uceni

Odpovédi —p

Obrazek 2.1 Klasické programovani vs. strojové uceni [11]



2.1.1 Zakladni algoritmy strojového uceni

Uceni s ucitelem (fizené uceni, supervised learning)

Uceni s ucitelem je nej¢astéji pouzivanym pristupem, ktery vyuziva vztahu vstupnich dat
a znamych vystupt (labelt, cili). Algoritmu jsou predkladany rtizna vstupni data
a soubor spravnych vystupt. Pozadovanym vysledkem je model, ktery naufenym
mechanizmem mapuje vstupni data na spravné labely, ptipadné rozdily jsou motivaci
k dal§imu cyklu uceni. [11], [12]

Udeni bez ucitele (nefizené uceni, unsupervised learning)
Tento typ strojového uceni hledd zajimavé transformace vstupnich dat bez cilovych
vystupd. Vyuziva se zejména pro ucely vizualizace a komprese dat, odstrafiovani Sumu
v datech nebo pro pochopeni korelaci ve vstupnich datech. Model obvykle nachazi
necekané algoritmy, tfidi vstupy do skupin podle podobnosti ¢i charakteristickych znaku,
transformuje vstupni data do jinych dat pouzitelnych pro dalsi zpracovani.

Je vhodnym nastrojem pro porozuméni a pochopeni vstupnich dat. Hlavni metodou
vyuzivajici u€eni bez ucitele je shlukova analyza. [11], [13]

Cisteéné Fizené uéeni (semi-supervised learning)

Je to kombinace dvou piedchozich typti. Cast vstupnich dat je se znamymi definovanymi
vystupy adruha skupina vstupnich dat je bez vystupu. Obvykle je mnozstvi
neklasifikovanych dat vétsi. Cilem je vytvotit model, ktery pomoci mensiho poctu
oznacCenych dat klasifikuje neoznacena data. [13], [14]

Zpétnovazebné uceni (posilované uceni, reinforcement learning)

Posilované uceni vyuzivd zpétnou vazbu z jednotlivych piedchozich aktivit
a vyhodnocuje, zda konkrétni akci ziskal ¢i neziskal n€jakou odmeénu. Model neustale
ziskava informace o svém prostiedi, dil¢i vysledky procesu uceni pribézné vyhodnocuje
(znamkuje) a postupné se uci volit spravnou iteraci, ktera prinasi néjakou vyhodu. [11]

2.1.2 Umélé neuronové sité
S rozvojem strojového uceni byly vytvofeny nové vypocetni modely, které byly
inspirovany fungovanim lidského nervového systému. Tyto modely jsou zalozeny na
spojeni velkého mnozstvi vypocetnich uzl, oznaCovanych téz jako neurony, a proto
modely nesou nazev Umélé neuronové sité (Artificial Neural Networks — ANN).
Neurony ANN se spole¢né uci, optimalizuji své parametry (vahy), aby po predlozeni
vstupnich dat byl ziskan spravny vystup. Jedna se tedy o model strojového uceni
s ucitelem. Uceni probiha zménou vah hodnoticich spojeni mezi neurony. Cilem je zmeénit
vahy tak, aby byla celkova chyba modelu na vstupnich trénovacich datech co nejnizsi
a bylo dosazeno spravné vystupni hodnoty. [15], [16]



ANN jsou tvoreny né€kolika vrstvami neuront, kde kazdy neuron dané vrstvy je
propojen se vSemi neurony vrstvy nasledujici (plné propojena sit’). Do vstupni vrstvy jsou
vlozena vstupni data, ktera dale prevadi do skrytych vrstev. Pravé skryté vrstvy provadi
vypocty arozhoduji o podobé vystupu. Jejich pocet se lisi podle feSené problematiky.
Vétsinou se vyuzivaji jedna az dvé skryté vrstvy. Takova sit’ se poté oznacuje jako mélka
(shallow) neuronova sit’. v ptipadé, ze by bylo v siti vice skrytych vrstev, jednalo by se
o tzv. hlubokou (deep) neuronovou sit’ (viz kapitola 2.2). Po skrytych vrstvach nasleduje
vystupni vrstva, ve které je ziskano finalni vystupni ohodnoceni vstupnich dat
a vypoctena celkova chyba pomoci ztratové funkce.

Uvedena architektura vicevrstvé ANN se soucasné oznacuje jako dopiedna (viz
Obrazek 2.2), protoze se neurony jednotlivych vrstev ovliviiuji smérem od vstupu
k vystupu. [11], [15], [16]

Vstupni Skryta vrstva Vystupni
Vstup 1
Vstup 2
Vstup 3

Vstup 4

Obrazek 2.2 Doptedna plné€ propojenad neuronova sit’ [17]

2.2 Hluboké uceni

Specialni podskupinou strojového uceni je hluboké uceni. Pristup, ktery klade diraz na
uceni pomoci velkého mnozstvi vrstev, které obsahuji rizné reprezentace vstupnich dat
(priznakt). Hloubka (deep) udava pocet vrstev modelu. Modely hlubokého uceni zahrnuji
desitky az stovky vrstev, které s rostouci hloubkou ziskavaji vyssi aroven abstrakce. Prvni
vrstvy vybiraji z dat priznaky nizsi arovné (napf. R kmit Z EKG), které se v dalSich
vrstvach kombinuji v pfiznaky wvyS$§i urovné reprezentované slozit€jSimi motivy.
Znamena to, Ze sit’ se sama nauci extrahovat vhodné pfiznaky. To je jedna z nejvétSich
vyhod hlubokého uceni.

Protoze u mélkych neuronovych siti bylo vzdy nutné data pied vstupem do sité
vhodné predzpracovat, coz predstavovalo mnohdy velmi slozity tkol. Tudiz az poté
mohlo byt ze ziskanych ptiznaki dosazeno dobré uspésnosti sité. [11], [18], [19]
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2.2.1 Proces uceni

Hluboké neuronové sit€¢ mapuji vstupy na vystupni labely prostfednictvim posloupnosti
jednoduchych transformaci dat (vrstev). Aby sit spravné klasifikovala vstupy na
pozadované vystupy, je nutno spravné definovat mnozinu hodnot pro parametry (vahy)
viech vrstev. Cim v&tsi je hloubka sit&, tim se zvy$uje mnoZina parametri. Kazda vrstva
pracuje se svymi vstupnimi daty dle nastavené vahy a vysledek predava dalsi vrstve.
Proces uceni je tak samoziejmeé mnohem slozit€jsi nez u mélkych siti.

Zpocatku jsou vaham sité pfifazeny nahodné hodnoty a vystupy jednotlivych vrstev
jsou nepresné. Ve vystupni, klasifikacni vrstvé je pomoci ztratové funkce spoctena
ztratova chyba, tedy porovnani ziskaného vysledku modelu a oekavaného labelu.
Jakmile je tato hodnota ziskana, vyuzije se jako zpétnovazebni signal na upravu hodnot
vah pro snizeni ztratové chyby. K tomu se pouziva algoritmus zpétného Sifeni chyby
(backpropagation), ktery pomoci vypoctu gradientd ztratové funkce podle jednotlivych
vah uréi, jak moc dana vaha piispiva k chyb& a podle toho jsou vahy upraveny. Uprava
vah probiha postupné od vystupni vrstvy az na zacatek sité.

Jedna se o mnohokrat opakovany trénovaci cyklus. Nakonec se vahy nastavi tak, aby
minimalizovali ztratovou funkci a vystupy byly co nejblize pozadovanému labelu, tedy
aby se ziskala natrénovana sit’. Poté jsou siti pfedlozena nova, testovaci data a pokud jsou
vystupy sité spravné, potom ma dobrou generalizacni schopnost, coz znamena, ze dokaze
spravné urcit i neznama data. [11], [12], [17]

2.3 Konvolué¢ni neuronové sité

Vicevrstvé plné propojené ANN maji usporadany neurony ve vrstvach tak, ze kazdy
neuron z dané vrstvy je spojen s kazdym neuronem nasledujici vrstvy. S rostoucim
mnozstvim vrstev a velikosti dat dochazi k velkému nartstu poCtu parametri, coz muze
vést az k preucenti siteé, tedy ke stavu, kdy se sit pfili§ ptizptsobi trénovacim datim a na
testovaci data nereaguje.

Vychodiskem jsou konvolu¢ni neuronové sit€¢ (Convolutional Neural Networks —
CNN), které dokazou pomoci operace konvoluce, podle niz jsou pojmenované, ucinne
zpracovat objemna data jako obrazy a videa. [20]

Kazdy neuron konkrétni konvoluéni vrstvy je propojen pouze lokaln€, s malou
prostorovou oblasti s ur¢itym poc¢tem neuront nebo vstupti predchozi vrstvy (viz Obrazek
2.3). Tim je zachovana prostorova struktura dat, protoze hloubka neuronii CNN je dana
hloubkou vstupnich dat (napi. RGB obraz o velikosti 300 x 300 pixelti ma tfi dimenze —
Sitku 300 pixeld, vysku 300 pixelt a hloubku 3). 1D signaly jako je EKG maji pouze dvé
dimenze, které tvoii délka a hloubka signalu tvofena poctem pouzitych EKG svodua
(kanaltr). Navic velikost neuronti je vzdy mensi nez velikost dat. [13], [15]
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Obrazek 2.3 Propojeni neuroni CNN (nahote)
a neurond pln€ propojené ANN (dole) [13]

Dalsi vyhodou je i nizsi poCet vah, protoze dané typy neuronti mezi sebou vahy sdileji.
Celkovy pocet vah v jedné vrstvé zavisi na velikosti neuronu neboli filtru, hloubce
vstupnich dat a poctu filtrd. Obvykle je pocet vah v porovnani s klasickymi plné
propojenymi vrstvami mnohem mensi, coz pfinasi rychlejsi trénovani sité a také snizeni
pozadavkd na pamét. [16]

V soucasné dobé CNN diky své schopnosti extrahovat piiznaky do vice urovni,
dostupnosti velkého mnozstvi dat arychlému rozvoji hardwaru zvysSujici vypocetni
vykon prokazuji mimofadné vysledky na poli zpracovani obrazu, videa, pfirozeného
jazyka a rozpoznavani feci. [21]

Vyhody CNN jsou vyuzity také pii zpracovani EKG signalt, kde slouzi napt. ke
klasifikaci arytmii nebo detekci ischemické choroby srdecni. [22]

Architektura CNN je tvorena nékolika rdznymi vrstvami s tim, ze vzdy musi byt
pouzita konvolucni vrstva. VétSina vrstev slouzi k extrakci priznakd. Posledni vrstvy
provadi klasifikaci. [18]

2.3.1 Zakladni typy vrstev

Konvoluéni vrstva
Konvolu¢ni vrstva je zasadni ¢asti CNN. Hlavnim smyslem této vrstvy je extrakce
rozlisujicich pfiznakl ze vstupnich dat. Vstupem do konvolucni sité je matice Ciselnych
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hodnot v podob¢ obrazu nebo signalu, na kterou je aplikovan filtr (konvolu¢ni jadro nebo
kernel) se stejnou hloubkou, ale mensi velikosti nez vstup. Filtr obsahuje vahy. Provede
se skalarni soucin mezi filtrem a danou oblasti vstupni matice. Nasledné je filtr s urCitym
krokem postupné posouvan a opét se provede vypocetni ukon. Tento proces se nazyva
konvoluce a je popsan pomoci rovnice

s(t) = (x*w)(t) = Yo x(@)w(t — a), 2.1)

kde s udava vystup konvoluce, x predstavuje hodnotu vstupu s indexem pozice ¢ a w znaci
hodnotu vahy jadra pro danou pozici [13]. Vystupem pruchodu jednoho filtru je
ptiznakova mapa s hloubkou jedna. Celkovy vystupni objem (hloubka) je tvofen takovym
poctem piiznakovych map jako je pocCet aplikovanych filtri. Konvolu¢ni jadro je ve vSech
mistech obrazu stejné (sdileni vah). Princip konvolu¢ni vrstvy zobrazuje Obrazek 2.4.
[15]

vstup filtr vystup
0|1]2

011 191 25
31415 * =

213 37143
61718

Obrazek 2.4 Princip konvoluéni vrstvy — upraveno [12]

Konvolu¢ni vrstvu lze optimalizovat nastavenim nékolika parametra, kterymi jsou
velikost filtru, pocet filtri, krok filtru (posun, stride) a doplnéni vstupu nulami (zero-
padding). Filtry byvaji symetrické a s klesajici velikosti dokazou objevit jemnéjsi detaily.
Pocet filtri urCuje hloubku na vystupu dané vrstvy, tedy pocet pfiznakovych map.
SniZzenim tohoto parametru je sice mozné dosahnout mensiho poctu neuronu v siti, ale
tim padem hrozi, ze sit’ nebude schopna rozeznavat v datech vhodné vzory. Krok filtru
definuje, o kolik vzorkl se posune filtr po vstupu. Pokud je dostate¢né velky, snizuje se
tim vypocetni narocnost, ale zaroven se snizuje schopnost rozliSeni specifickych piiznakt
a detaila ze vstupnich dat. Doplnénim vstupu na zacatku a na konci nulami se tidi velikost
vystupni pfiznakové mapy a pouziva se zejména pro uchovani stejné velikost vystupu
a vstupu. [15]

Aktivacni vrstva

Za konvolucni vrstvou je na priznakové mapy aplikovana aktivacni vrstva, ktera
prostfednictvim nelinearni aktivacni funkce provadi jejich bodové transformace. Vystup
aktivani vrstvy se nazyva jako aktivaéni mapa a je totoznych rozméra jako vstup.
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Aktivacni vrstvy nasleduji kazdou konvolucni vrstvu, proto je velmi dualezité, aby byly
jednoduché na vypocet a také diferencovatelné kvuli zpétnému Sifeni chyby a upravé vah.
Zaroven neobsahuji zadny hyperparametr.

Typicky se pouzivaji aktivacni funkce jako ReLU (Rectified Linear Unit),
hyperbolicky tangens a sigmoida nebo softmax, pfiCemz nejvice je vyuzivana praveé
ReL U, ktera nejlépe spliiuje pozadavky hlubokého uceni. Jde o velmi jednoduchou funkci
na vypocet, kdy pro zaporné hodnoty a nulu je nulova a kladné hodnoty neméni (viz
Obrazek 2.5). Také ma derivaci bud’ nula, nebo jedna, coz je vhodné pro zabranéni
problému mizejiciho gradientu. [12]

Oproti tomu sigmoida a softmax jsou vhodné hlavné na klasifikaci, kdy v posledni
vrstvé CNN prevadi vystupy na pravdépodobnost pfislusnosti k urcité tiidé. Sigmoida je
pouzitelna pouze pro binarni klasifikaci a softmax slouzi i ke klasifikaci do vice tid. [23]

Obrazek 2.5 ReLU aktiva¢ni funkce [23]

Pooling vrstva

Mezi konvolu¢ni vrstvy se vkladaji tzv. pooling vrstvy, které provadi zmenSeni
prostorové velikosti (podvzorkovani) vstupnich aktivaénich map. Snizi se tak vyska
a Sitka vstupu, ale hloubka zlstava zachovana, jelikoz podvzorkovani je aplikovano na
kazdou aktivacni vrstvu zvlast. Pouzivaji se z divodu snizeni mnozstvi parametru
a vypocetni naro¢nosti. Navic predavaji na vystup nejsiln€j§i pfiznak, ktery je tak
prostorové invariantni.

Existuje nékolik typi pooling vrstev lisicich se podle operace, kterou je
podvzorkovani provedeno. Vystup muze byt ziskan bud’ vybérem maximalni hodnoty
v daném okné aktivacni mapy (Max Pooling), anebo primérem (Average Pooling). [15],
[24]
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Dalsimi typy poolingu pfevadi celou aktivaéni mapu na jednu hodnotu vybérem
maxima (Global Max Pooling — GMP) nebo primérem (Global Average Pooling — GAP).
Tyto vrstvy mohou také slouzit ke klasifikaci misto plné€ propojenych. Je to vyhodné,
protoze neobsahuji zadné ucici parametry. Rozdil mezi max poolingem a GMP ilustruje
Obrazek 2.6. [25]

MAX-POOLING GLOBAL MAX-POOLING
1|5 |8]|7 1,5 87
13|42 5 | 8 13|42 |

2 ' = 8
3021 |4 76 3021 4 u
517 6|2 51762

Obrazek 2.6 Rozdil mezi max poolingem a GMP [26]

BatchNorm vrstva

Pfi trénovani CNN mivaji vnitini vrstvy pii extrakci velmi odlisné hodnoty, ato
zpomaluje konvergenci a prodluzuje dobu trénovani sité. K odstranéni téchto nedostatku
se pouziva BatchNorm vrstva.

BatchNorm provadi normalizaci vstupnich dat dané vrstvy v ramci kazdé davky
(batch), ktery je z pohledu CNN je chapan jako davka dat vstupujici do sit€. Normalizaci
je kazda vstupni aktivaCni mapa upravena na nulovou stfedni hodnotu a jednotkovy
rozptyl. Uroveii normalizace fidi uéici se parametry Y (smérodatna odchylka v davce)
a B (sttedni hodnota v davce). Diky této vrstvé lze zrychlit ueni nastavenim vyssiho
kroku uceni a neni nutné tolik dbat na inicializaci vah. [21], [27]

DropOut vrstva
DropOut je jednoducha a u€inna metoda regularizace (snizeni slozitosti) modelu CNN.
Pouziva se pouze pfi trénovani sit€¢ na konvolucni nebo pln€ propojené vrstvy, kdy
nahodné vypne urcité mnozstvi neuront ve vrstvé (viz Obrazek 2.7). Brani tak preuceni
sité. PoCet vypnutych parametri je dan pravdépodobnosti zachovani neuroni béhem
uceni. [13], [20]
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Obrazek 2.7 Sit pted (vlevo) a po DropOut metodé (vpravo) [28]

PIné propojena vrstva

Pln¢€ propojena vrstva je analogii k tradicnim ANN, protoze se sklada z neurond, které
jsou vahami spojeny se vSemi neurony predchozi i nasledujici vrstvy. Tato vrstva byva
umisténa na konci CNN, je mozné jich pouzit nékolik za sebou. Jejim vstupem je
zvektorizovana matice hodnot z pfedchozi vrstvy. Vystupem je ¢islo nebo vektor hodnot,
ktery je pomoci aktivacni funkce naptf. Softmax preveden na pravdépodobnosti
prislusnosti k dané ttide. [12], [20], [24]

1 x 1 konvolu¢ni vrstva

1 x 1 konvoluéni vrstva provadi konvoluci vstupu z pfedchozi vrstvy filtrem o prostorové
velikosti 1. Z toho plyne, ze prostorova velikost na vystupu se nezméni, ale hloubku
vystupni pfiznakové mapy lze ovlivnit poCtem aplikovanych filtri. Tim padem je
provedena linearni kombinace vstupnich dat, a proto pokud by byl pouzit pouze jeden
filtr, mohla by 1 x 1 konvolu¢ni vrstva v kombinaci s GMP nebo GAP nahradit plné
propojenou vrstvu. Snizila by se tim vypocetni narocnost, protoze 1 x 1 konvoluce ma
mensi pocet vah. Piiklad aplikace 1 x 1 konvoluce se dvéma filtry uvadi Obrazek 2.8.
[12], [25]

vstup filtry vystup

Obrazek 2.8 1 x 1konvoluce se dvéma filtry — upraveno [12]
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2.3.2 Ztratova funkce

Ztratova funkce (loss function, kriterialni funkce) vyhodnocuje uspésnost modelu
aplikovaného na data. Udava, jak se vystup modelu lisi od idealniho vystupu. Pro nauceni
sité je nutno tuto chybu minimalizovat. Z toho plyne, ze ztratova funkce je nedilnou
soucasti trénovani modelu.

Mezi nejjednodussi funkce patii L1 (Mean Absolute Error — MAE) a L2 regularizace
(Mean Square Error — MSE). MAE je ziskana jako rozdil absolutnich hodnot mezi
aktualnim a oekavanym vystupem a MSE jako rozdil ¢tverct. Jedna se o jednoduché
funkce, které se vyuzivaji spiSe u regresnich uloh. Jejich nevyhodou jsou nevhodné
konvergencni vlastnosti (MAE) a citlivost na zaSuména data (MSE).

Pro klasifika¢ni ukoly se nejCastéji pouziva vzdjemnd entropie (Cross Entropy), ktera
zvySuje rychlost uceni modelu a také zlepsuje generalizaci. Je popsana rovnici

Leg = — Xizq tilog (py), (2.2)

kde Lce udava velikost chyby, #; je ocekavany vystup, p; znaci ziskany vystup i-té tfidy
a n predstavuje celkovy pocet trid. [13], [29], [30]

Existuje nékolik variant vzajemné entropie. Ke klasifikaci do dvou tfid slouzi binarni
vzajemnd entropie apii rozdilném poctu dat vjednotlivych tfidach lze aplikovat
vahovanou vzajemnou entropii, ktera dava vetsi vahu méné zastoupené ttide. [30], [31]

2.3.3 Optimaliza¢ni algoritmy uceni

Jak jiz bylo uvedeno v kapitole 2.2.1, uceni neuronové sité je opakujici se proces s cilem
minimalizovat ztratovou funkci upravou vah (parametrl) neurond. Pravé k efektivnimu
nauceni sité€ slouzi optimaliza¢ni algoritmy, které udavaji zptuisob upravy vah.

Gradientni sestup (Gradient Descent) je zakladnim a nejjednodussim optimalizacnim
algoritmem. Pfi této optimalizaci se vahy meéni proti sméru gradientu o dany krok uceni
az po pruchodu vsech trénovacich dat siti, tedy na konci epochy. Ackoliv ma tato metoda
mnoho nedostatkd (je pomala, nevhodna pro velké soubory dat a pii vétsi hodnoté kroku
ucCeni muze dojit uviznuti v lokalnim minimu nebo sedlovém bodé atd.) presto je
podstatou pro dalsi optimaliza¢ni metody.

Stochasticky gradientni sestup (Stochastic Gradient Descent — SGD) aktualizuje
parametry po kazdém vzorku z trénovacich dat. Pro urychleni namisto pfimého vypoctu
gradientu pouziva jeho odhad. Parametry tim upravuje Castéji, ale konverguje mnohem
rychleji. Aby nebyl SGD zavisly na poradi vzorkd, je dulezité trénovaci dataset pred
kazdou epochou nahodné promichat. Kombinaci t€chto dvou pfistupt je Minibatch SGD,
ktery upravuje vahy po davce (minibatch) né€kolika vzorkt trénovaci mnoziny.

SGD s hybnosti je modifikaci metody gradientniho sestupu s vyuzitim parametru
hybnosti (momentum). Hybnost napomahéa dalSimu urychleni konvergence tim, Ze
reguluje velikost nasledujiciho kroku pomoci nékolika prechozich gradienti. Dokaze se
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tim i ¢aste¢né vytesit uviznuti v lokalnim extrému. Obdobné funguje Nestrov Accelerated
Gradient (NAG), ktery pocita gradient az po vybéru sméru hybnosti. Mnohdy dosahuje
rychlejsi konvergence nez SGD s hybnosti. Nevyhodou téchto technik je ptidani nového
parametru, ktery je nutné nastavit.

Nasledujici typy algoritmt vyuzivaji adaptivni nastaveni kroku uceni, kdy pfi nizkém
gradientu ho zvySuji a opac¢né. AdaGrad vyuziva adaptivni upravy kroku uceni pomoci
sumy druhych mocnin velikosti pfedchozich gradienti pro kazdou vahu. Suma vsak
postupem Casu narusta a uceni se stava pomalej§im. To fesi RMSProp, ktery zahrnuje do
vypoétu pouze nékolik predchozich gradienti pomoci exponencialniho zapominani.
Nedochazi tak ke kumulaci gradientu a ukonceni procesu uceni.

Adam (Adaptive Moment Estimation) je v soucasnosti jednim z nejcasteji pouzivanym
optimalizacnim algoritmem. Jde o metodu s rychlou konvergenci a malymi pamét'ovymi
naroky, ktera spojuje dohromady nékolik predchozich pfistupi jako RMSProp a SGD
s hybnosti a jejich vyhody. Diky tomu je schopna feSit i velmi maly gradient. Pracuje
s adaptivnim krokem uceni pro kazdou véhu, kdy vyuziva sumu prvnich i druhych
mocnin predeslych gradienti ataké exponencialni zapominani. Pokud vSak pracuje
s gradienty o velkém rozptylu miva obtize s konvergenci. [12], [32], [33], [34]

2.3.4 Hyperparametry sité

Takto je oznaCovana skupina parametrt, jejichZ optimalni hodnoty musi byt stanoveny
pred zaCatkem procesu uceni. Spravna volba hyperparametrd ma vyznamny podil na
celkové efektivité neuronové sit€. Hodnoty hyperparametrii jsou na sobé navzajem
zavislé, je-li jeden z nich chybné stanoveny, velmi vyrazné ovlivni vysledny proces uceni.
[21]

Mezi zékladni hyperparametry patii pocet epoch, velikost davky, krok uceni a pocet
skrytych vrstev modelu.

Pocet epoch znali pocet kompletnich zpracovani vsech trénovacich vzorka
neuronovou siti ze souboru dat. Pokud je pocet epoch piili§ nizky, sit se nedokaze
adekvatn€ naucit. Naproti tomu s vyS$§im poctem epoch se zvySuje piesnost, ale pfi
prekrocCeni hrani¢niho poc¢tu se model zaina preucovat a prestava generalizovat. Nékdy
je proto vhodné uceni pii tomto hrani¢nim poc¢tu epoch ukoncit.

Velikost davky (batch size) reprezentuje pocCet vzorkd, které soucasné prochazi
neuronovou siti a ze kterych se vypocita ztratova chyba. Vyssi davka efektivné vyuziva
vypocetni kapacitu, paralelizuje uCeni a zajisStuje plynulost gradientd. Obvykle se
stanovuje okolo nékolika desitek az stovek vzorku.

Krok uceni (learning rate) stanovuje velikost zmény vah béhem procesu hledani
jejich optimalnich hodnot a ovliviiuje rychlost konvergence. Bude-li krok uceni pfili§
velky, rychlost konvergence se zkrati, ale model muze vynechat globalni minimum.
Naopak jestlize bude hodnota kroku moc mala, zlepsi se schopnost nalezeni optimalniho
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vysledku, ale konvergence bude trvat mnohem delsi dobu, coz muze byt vypocetné
narocné. [17], [35], [36]

Pocet skrytych vrstev udava uroveti abstrakce extrahovanych piiznakd. Cim vice
skrytych vrstev je v modelu, tim komplexnéjsi ptiznaky jsou ziskany. ZvySuje se tim vSak
vypocetni naroCnost a hrozi iriziko preu¢eni modelu. Proto se pocet vrstev modelu
nastavuje v zavislosti na charakteru provadéné ulohy a typu pouzitych dat.

Pro optimalni urceni hodnot jednotlivych hyperparametri je na vybér z nékolika
metod. Prvni z nich je prohledavani stavového prostoru, kdy kazdy hyperparametr ma
stanoveny rozsah hodnot apostupné se zkou$§i vSechny jejich kombinace. Je to
nejjednodussi metoda, ale pii vét§im poctu hyperparametri ¢i velkém rozsahu
prohledavanych hodnot velmi asove narocna.

Podobnou metodou je nadhodné hledani, kdy se pro trénovani modelu nahodné
vyberou hodnoty jednotlivych hyperparametri, vyzkousi se rizné kombinace téchto
hodnot, a nakonec se pouzije ta, ktera je nejblize oCekavanému vysledku.

Propracovanéj§i metodou je Bayesovska optimalizace, jejiz principem je selekce
novych hyperparametri z oblasti, kde byly pfedchazejici pokusy o nalezeni spravnych
hyperparametrii nejuspesnéjsi. Tim se snizuje rychlost ziskani vhodné kombinace.

Dale je mozné k optimalizaci vyuzit evolu¢ni nebo genetické algoritmy. [16], [37]

2.3.5 Inicializace vah

Pti pocatku uceni sité€ jsou vahy jednotlivych vrstev nastaveny jako nahodné hodnoty (viz
kapitola 2.2.1). Zpusob inicializace vah pfispiva k prubéhu uceni a vysledné kvalite
hluboké neuronové sité. Jedna se o dulezity krok pfi navrhu sité, jelikoz nespravnym
nastavenim muze dojit ke zpomaleni uceni nebo dokonce k nedouceni.

Nejjednodussi metodou je nastaveni vSech vah na nulu nebo jinou konstantu,
nejcastéji na jednicku. Vahy tak budou stejné ve vSech neuronech podobné jako vysledné
aktivace, proto je vytvoren pouze linearni model.

Dalsi zakladni technikou je nahodna inicializace vah, kdy jsou z normélniho rozdéleni
nahodné vybrany malé, nenulové hodnoty. Neurony se tak mohou uit rizné pfiznaky,
a proto tato metoda funguje mnohem lépe nez ta pfedchozi. Problém ale muze nastat pfi
nahodném vybéru pouze velmi malych nebo velmi vysokych hodnot, kdy dojde
k vymizeni nebo explodovani gradientl. Pfi vymizeni gradientu se vahy béhem uceni
meéni o velmi malou hodnotu, ¢imz dochazi k pomalé konvergenci. Naopak pfi
explodyjicim gradientu dochazi k velké zméné, coz muze zpusobit oscilaci kolem
optimalniho nastaveni vah.

Tento problém do jisté miry fesi techniky jako Xavierova nebo Heova inicializace,
které nahodné vybiraji vahy z normalniho rozlozeni s takovym rozptylem, ve kterém
zohledniuji pocet vstupnich a vystupnich neurona dané vrstvy. [38], [39], [40]

19



2.4 ResNet

Podle principt hlubokého uceni a CNN by hlubsi sité meli dosahovat lepSich vysledk,
jelikoz s rostouci hloubkou ziskavaji stale abstraktnéjsi ptiznaky. Ukazalo se vSak, ze pti
pouhém skladani vrstev za sebe mize dojit k vymizeni gradientu, ktery se zpétné Sifi
predchozimi vrstvami a umoziiuje zménu vah. v konecném disledku to znamena, ze se
sit’ pfestane ucit.

X
Y
weight layer
]—‘(X) i relu «
weight layer identity

Obrazek 2.9 Rezidualni blok [41]

Tento problém fe§i konvolucni neuronova sit ResNet vyvinuta pracovniky
Microsoftu, ktera byla predstavena vroce 2015 na ImageNet Large Scale Visual
Recognition Challenge (ILSVRC), kdy tento roc¢nik také vyhrala. Autofi této sité [41]
zavadi tzv. rezidualni blok (viz Obrazek 2.9), ktery k vystupu z dané konvolu¢ni vrstvy
F(x) ptipojuje jeji vstup x oznaCovany jako identita a vytvaii tak novou ptiznakovou
mapu H(x). To udava rovnice (2.3).

H(x)=F(x)+x (2.3)

Tim je eliminovan problém mizejiciho gradientu, kdy miZze byt gradient zpétné Sifen
pomoci identity. Soucasné lze fici, ze timto pfistupem je siti umoznéno ucit se pouze malé
zmeény F(x) ziskané aplikaci konvoluce na identitu, coz popisuje rovnice (2.4).

F(x)=H(x) —x (2.4)

ResNet je tvorena spojenim nékolika po sobé€ jdoucich rezidualnich bloku. Diky
rezidualnim bloka je stale schopna s rostoucim po¢tem vrstev snizovat celkovou chybu
uceni. Podle poctu vrstev, ktery je volen v zavislosti na dané aplikaci, existuje nékolik
verzi ResNet 18, 34, 50, 101 a 152.

V zakladni implementaci jsou vstupem sit€¢ ResNet obrazy o velikosti 32 x 32 pixelt.
Nasleduje inicializacni konvoluéni vrstva s filtrem 7 x 7. Poté jsou aplikovany reziduélni
bloky. Po prichodu vstupu urCitym poctem bloka je prostorova velikost pfiznakovych
map v obou smérech snizena na polovinu pomoci maxpoolingu a také je zdvojnasoben
pocet filtri. Jinym zpGsobem se prostorova velikost ani pocet filtri neméni. Uvnitf
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kazdého rezidualniho bloku jsou vzdy dvé konvolucni vrstvy s filtrem 3 x 3 a po kazdé
znich nasleduje BatchNorm aReLU aktivace. Ke klasifikaci slouzi GAP a plné
propojena vrstva. Obrazek 2.10 zobrazuje architekturu sité¢ ResNet se 34 vrstvami. [21],
[41], [42]

ResNet se bézné¢ pouziva také ve zpracovani EKG signal(. Autofi [43]
implementovali modifikovanou sit ResNet 18 na klasifikaci srdecnich rytmtu v EKG.
ResNet tvoril zaklad i pfi klasifikaci zasuménych EKG signalt predstaveny autory [44].
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Obrazek 2.10 ResNet 34 [45]
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2.5 Multi-instan¢ni uceni

Pfi uceni s ucitelem jsou klasifika¢nimu modelu pfedstaveny trénovaci data (vstup) spolu
s oznacenim tfid labely (pozadovany vystup). V nekterych ptipadech je problematické
labely ziskat. Zejména ve zdravotnictvi by urceni tiidy (diagnézy) na zakladeé zaznamu
EKG nebo snimku ze zobrazovacich modalit vyZadovalo vysoce kvalifikovanou a Casové
naro¢nou ¢innost, kdyz by mél byt ohodnocen kazdy EKG cyklus nebo pixel obrazu.

Vyfesit tento problém umoziuje metoda oznaCovana jako Multi-instancni uceni
(Multiple-Instance Learning — MIL), kterd u¢i model pomoci trénovacich dat
usporadanych do kosu (bags). Jeden kos se sklada z nekolika vstupnich dat, které jsou
pojmenovany jako instance. Témto koStim jsou piifazeny (globalni) labely pfislusici dané
tridé, ale (lokalni) labely instanci zistavaji neznamé. Tudiz z pohledu MIL je EKG signal
kos a jednotlivé EKG cykly jsou instancemi.

Hlavnim cilem MIL je tedy vytvofit natrénovany model tak, aby spravné klasifikoval
nové koSe a soucasné byl schopny definovat instance, které byly divodem k pfifazeni
koSe do konkrétni tiidy — klicové instance. Proto je MIL zafazeno do typu uceni
oznacovaného jako uceni se slabym ucitelem (weakly supervised learning).

V piipadé standardni binarni klasifikace je ko§ klasifikovan jako negativni, pokud
jsou vSechny instance v ném negativni. Ale jestlize obsahuje alespoii jednu pozitivni
instanci, je oznacen jako pozitivni. [46], [47], [48]

Pro ziskéani celkové predikce slouzi MIL pooling, ktery nejcastéji provadi vybér
maxima, nebo prumér. Oba tyto operatory jsou diferencovatelné, proto je mozné MIL
pooling vyuzit k nauCeni modelu spravné klasifikovat koSe metod hlubokého ucent,
zejména CNN. [49], [50]

MIL nerozliSuje, zda je provedena klasifikace binarni nebo do vice tfid. Umoziuje
pfifazeni vice labell jak koSim, tak i instancim. [48]

MIL a jeho benefity 1ze vyuzit v riznych oblastech a v fad€ z nich jiz bylo aplikovano
napt. v pocitaovém vidéni (pro klasifikace ¢i anotaci obrazid, detekci a trasovani
objektd), ve farmacii (pfi navrhovani 1ékt), ve zpracovani signala (pfi identifikaci
mluvciho) a hlavné v mediciné (pfi stanoveni diagnozy ze zaznamu EKG, snimkl ze
zobrazovacich modalit nebo mikroskopti snimku z histopatologického vySetieni). [46],
[47], [48], [51]

2.5.1 Algoritmy multi-instan¢niho uceni
MIL muze byt feSeno pomoci mnoha algoritmt. Mezi ty nejdulezitéjsi patii algoritmus
zalozeny na predikci instanci a algoritmus zalozeny na vnofeni instanci.

Algoritmus zaloZeny na predikci instanci (instance predictions) nejprve ohodnoti
(klasifikuje) jednotlivé instance pravdépodobnosti vyskytu pozitivni tfidy, klasifikator se
tedy trénuje na instance. Nasledné je na pravdépodobnosti aplikovan MIL pooling a tim
je urcen vystupni label kose. Hlavni vyhodou tohoto algoritmu je, ze diky oznaceni vSech
instanci pravdépodobnosti umoziiuje snadno najit kli¢ové instance. Na druhou stranu pifi

22



klasifikaci instanci miize vytvaret novou chybu, jelikoz nejsou znamy lokalni labely
instanci.

Algoritmus zaloZeny na vhorenti instanci (instance embedding) se nejdiive snazi ziskat
charakteristické informace o kosi. K tomu jsou vhodné CNN, kdy je vytvoren pfiznakovy
vektor (mapa) kose. V druhém kroku je na pfiznakovy vektor pouzit MIL pooling, jehoz
vystup nasleduje do klasifikatoru, ktery ur¢i vysledny label kose. Oproti predchozimu
algoritmu dosahuje lepsich vysledka pfi klasifikaci kosu. [49], [50]

2.6 Metriky hodnotici kvalitu modelu

Prubéh uceni modelu 1ze sledovat nejenom pomoci ztratové funkce, ale slouzi k tomu
i rozliéné metriky, jejichz volba zavisi na typu algoritmu strojového uceni. Zaroven
existuji rizné metriky pro klasifikaci a regresi.

Matice zamén je zakladni klasifikatni metrikou, ktera udava pocet spravné
detekovanych a chybné urCenych ptipadu (viz Obrazek 2.11). Provadi se porovnanim
predikované a skutecné tiidy. Spravné detekce jsou oznaCeny jako skuteCné pozitivni
(true positive — TP) nebo skute¢né negativni (true negative — TN). Pokud pfi klasifikaci
dojde k chybé a model urci vysledek jako pozitivni, avsak ve skuteCnosti je negativni, tak
je zatazen mezi fale$né pozitivni (false positive — FP) pripady. Pii opacném pribehu
chybné klasifikace se jedna o faleSné negativni (false negative — FN) pripad. Cilem
modelu je dosadhnout nulového FP a FN.

Matice zameén tvoti zéklad pro dalsi klasifikacni metriky, mezi které patfi presnost,
senzitivita, pozitivni prediktivni hodnota a F1 skore.

Predikovana trida
Matice zameén
Negativni — 0 Pozitivni — 1
o Pravdivé negativni Falesné pozitivni
Skutetns | egauvni—0 (TN) (FP)
trida Pozitivni — 1 Falesné negativni Pravdivé pozitivni
(FN) (TP)

Obrazek 2.11 Matice zamén

Presnost (accuracy) je definovana jako podil spravné klasifikovanych dat ze vSech
dat, které projdou modelem (viz rovnice (2.5)). Hodi se na vyvazeny dataset. Problém
nastava, kdyz je v datech jedna tfida zastoupena mnohonasobné vice nez tfida
sledovaného jevu. V tomto pripadé je ipii chybné klasifikaci minoritni tfidy stale
dosazeno dobrych vysledki, coz neodpovida skutecnosti.
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o . TP + TN 03)
TesnoSt =op T FP + FN + TN '

Senzitivita (recall) udava podil skutecné pozitivnich pripadi klasifikovanych
modelem z celkového poctu skute¢né pozitivnich (viz rovnice (2.6)). [13], [17], [52]

S itivita = P (2.6)
enzitivita = TP+—F1V .

Pozitivni prediktivni hodnota (precision — PPH) popisuje, jaky podil pozitivné
detekovanych ptipadu je skutecné pozitivnich (viz rovnice (2.7)).

PPH = P (2.7)
TP + FP '

Pro ziskani kvalitniho modelu je dilezité mit co nejvyssi hodnotu senzitivity a PPH,
¢imz se minimalizuje pocet FN a FP pfipadul, avSak u mnoha modell nelze dosahnout
vysokych hodnot u obou metrik. Resenim je metrika nazyvana jako FI skore, ktera
kombinuje senzitivitu a PPH vjednu hodnotu. F1 skore se vypocita jako jejich
harmonicky pramér (viz rovnice (2.8)), kdy maji ve vypoctu obé metriky stejnou vahu
a pouziva se pii nevyvazeném poctu dat v jednotlivych tfidach. [13], [52]

PPH - Senzitivita

F1skére = 2 - 28
siore PPH + Senzitivita (2.8)
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3. ALGORITMUS PRO IDENTIFIKACI FIBRILACE SINi

Fibrilace sini (FiS) byla vybrana, protoze se Casto zaménuje za razné typy arytmii
a zaroven u pacientl zvySuje riziko cévni mozkové piihody nebo selhani srdce, coz
se vyhodnocuje mimo jiné na zakladé procenta doby, po kterou se u ¢lovéka vyskytuje
FiS (zatéz — burden), a to se dopocitava pomoci presné lokalizace zac¢atku a konce FiS.
[53], [54]

Program pro identifikaci fibrilace sini byl implementovan v programovacim jazyce
Python (verze 3.8.5) s vyuzitim prostfedi PyCharm a knihovny pro hluboké u¢eni Pytorch
(verze 1.6.0).

Program se sklada z nékolika casti (viz Obrazek 3.1). Prvnim krokem bylo nacteni
a predzpracovani dat. Nasledovala binarni klasifikace na tfidu obsahujici fibrilaci sini
a tfidu bez fibrilace sini pomoci tfi modeld neuronové sit€¢ ResNet s MIL pooling vrstvou.
Dale byla data s FiS klasifikovana podle pfiznakové mapy ziskané predchozi CNN na
paroxysmalni a perzistentni FiS. Po klasifikaci a vybéru nejlepsiho modelu pfisla na fadu
lokalizace (identifikace) mista vyskytu paroxysmalni FiS v EKG zaznamu, ktera byla
provedena pomoci pfiznakového vektoru (feature signalu) ziskaného z pfiznakové mapy.

. Klasitikac .
Piedzpracovani | Klasifikace aroxassln'lléil;ievs | Lokalizace
dat FiS/Ostatni pperziZtentni FiS' paroxysmalni FiS

Y

Obrazek 3.1 Schéma postupu pro identifikaci FiS

3.1 Pouzita data

Pro identifikaci fibrilace sini byla pouzita dlouhodoba dynamicka EKG data ze soutéze
The 4™ China Physiological Signal Challenge 2021 [55], ktera se zabyvala detekci
paroxysmalni fibrilace sini. Snimani datovych zaznamu probihalo pomoci 12svodového
holteru nebo 3svodového nositelného EKG zafizeni, ze kterych byly autory databaze
extrahovany pouze signaly ze svodu i a svodu II se vzorkovaci frekvenci 200 Hz.

Jednotlivé zaznamy také =zahrnuji standardizované anotace podle databaze
PhysioBank [56], ve kterych je uloZena informace o globalni anotaci (paroxysmalni,
perzistentni FiS aostatnich typt srdeCnich rytmi) io mistech zacatk a konct
jednotlivych epizod paroxysmalni fibrilace, tedy lokalnich anotacich. Zaznamenané
lokalni anotace byly dlouhé minimalné 5 srdecnich staht. Zaroven anotace obsahuji
pozice QRS komplexda.

V databazi je 1436 zaznamu ziskanych od 100 pacientl aulozenych ve formatu
WFDB. Ztoho 229 zaznami pochazejicich od 23 pacienti je oznaCeno jako
paroxysmalni fibrilace a 475 zaznamu od 24 pacientt jako perzistentni fibrilace. Zbylych
732 zaznamu od 53 pacientu patii do tiidy ostatnich rytmu, které nejsou fibrilaci sini, ale
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jsou zde obsazeny napt. sinusovy rytmus, PAC nebo PVC. Navic mezi paroxysmalnimi

fibrilacemi je zahrnuto 22 zaznam flutteru sini.

Délky extrahovanych signalt se pohybuji v rozsahu od 8,38 sekund az do 6,85 hodin,

pficemz polovina signalt je kratSich nez 9,34 minut. Popis délek signalti a Cetnost

jednotlivych tiid je uvedena v Tabulce 3.1.
Priklad signalG pro jednotlivé kategorie obsazené v pouzité databazi zobrazuje

Obrazek 3.2. [55]

Tabulka 3.1 Cetnost zdznamd a popis délek signald jednotlivych tfid

Délky signala

THida Cetnost | Poget pacientt

[-] [-] Min Median Pramér Max

[s] [min] [min] (h]

Paroxysmalni 229
FiS (flutter) 22) 23 39,61 5,14 12,04 5,49
Perzistentni FiS | 475 24 8,38 7,20 18,65 6,85
Ostatni 732 53 25,19 18,30 24,01 4,61
Celkem 1436 100 8,38 9,34 20,33 6,85
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Obrazek 3.2 Priklad signalt pro jednotlivé kategorie z databaze

3.2 Predzpracovani dat

Pred aplikovanim modelu hlubokého uc¢eni na EKG zaznamy je dilezité tato vstupni data
predzpracovat, jelikoz kvalita dat pfimo ovliviiuje schopnost u¢eni modelu. [57]

Nejprve byly z nactenych dat vybrany oba dostupné svody (I i II) a k nim pfislusné
globalni anotace, které byly pfevedeny na binarni klasifikaci fibrilace sini tak, ze
paroxysmalni a persistentni FiS byly oznafeny labelem 1 a tfida ostatnich labelem O.

Poté byla v datech odstranéna stejnosméerna slozka a drift nulové izolinie. Nasledné
byla z dat vytvofena nova mnozina umoziujici trénovani na grafické karté, ktera byla
dale rozdélena na trénovaci, validacni atestovaci mnozinu. Navic byla do procesu
trénovani také zahrnuta augmentace dat.

Zaroven pii ptipadné rizné délce dat byla data pii vybéru do davky (batch) upravena
na stejnou délkou tak, ze kratSi zdznamy byly doplnény nulami na délku nejdelSiho
zaznamu pomoci funkce collate_fn.
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3.2.1 Filtrace stejnosmérné slozky a driftu
Zobrazenim signala z pouzité databaze byl patrny vyskyt stejnosmérné slozky a kolisani
nulové izolinie (viz Obrazek 3.2 a 3.3), coz doklada i analyza jejich frekvencnich spekter
(viz Obrazek 3.4).

Filtrace byla provedena pomoci Butterworthova filtru 4. fadu typu horni propust
s mezni frekvenci 0,5 Hz. Jednd se ovelmi pouzivany filtr, jelikoz m& maximalné
plochou amplitudovou frekvenéni charakteristiku, ostry prechod mezi propustnym
a nepropustnym pasmem a jeho fazova frekvencni charakteristiku je blizka linearni [58].

Signal perzistentni FiS pfed apo filtraci je uveden na Obrazku 3.3 a zménu ve
frekven¢nim spektru doklada Obrazek 3.4.

Nauvedeném piikladu perzistentni FiS lze vizualnim pozorovanim dokazat, ze filtraci
nedochazi k vyraznému zkresleni f vin, tudiz tim nebude ovlivnén prubéeh klasifikace
a nasledné lokalizace FiS.

Perzistentni FiS pred filtraci

Napéti [mv]

Napéti [mVv]
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0 L, Y Ly o [ e [ :-'\f’- \j.\_'m e - s el | 1 o ™ e [V Y W . A M
) J J V \ \

0 2 4 6 8 10 12 14
Cas [s]

Obrazek 3.3 Signal perzistentni FiS pred a po filtraci
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Obrazek 3.4 Frekvencni spektrum EKG s perzistentni FiS pted a po filtraci

3.2.2 Vytvoreni trénovaci mnoziny a jeji rozdéleni

Jelikoz se v pouzité databazi vyskytuje velké mnozstvi objemnych zaznamu, tak bylo
nutné z nich vytvofit novou mnozinu, kterd obsahuje jiz zkracené, 30 sekund dlouhé
zaznamy.

Nejprve byly odstranény zdznamy kratsi nez 30 sekund. Dal§im krokem byl vybér
zaznamu s paroxysmalni FiS, ktery byl proveden posouvanim okna o velikosti 30 sekund
s krokem 10 sekund po signalu. Signal o délce okna byl ulozen do nové mnoziny, pokud
se v ném vyskytovala prave jedna paroxysmalni FiS obsahujici zacatek a konec. Takto
bylo vytvoreno 344 zaznamu paroxysmalni FiS (viz Tabulka 3.2).

Nakonec bylo vybrano z pivodnich zaznam, které obsahovaly perzistentni FiS nebo
jiné arytmie a rytmy ve tfidé Ostatni, prvnich 30 sekund. Jejich pocet byl stanoven podle
poctu zaznamu s paroxysmalni FiS tak, aby v mnozin€ byly rovnomérné zastoupeny tiidy
FiS a Ostatni (viz Tabulka 3.2). U vSech nové vytvofenych zaznamu byla zachovana
jejich pavodni globalni anotace a pocet svodu.
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Tabulka 3.2 Cetnost zdznamu v nové mnoziné

Trida Cetnost [-] | Zastoupeni [%] | Label [-] | Délka signald [s]
Paroxysmalni FiS (flutter) | 344 (123) 25 1 30
Perzistentni FiS 344 25 1 30
Ostatni 688 50 0 30

Poté byla data z nové mnoziny rozdélena do trénovaci, valida¢ni a testovaci mnoziny.
Rozdéleni dat do mnozin je dilezité k tomu, aby bylo mozné vyhodnotit kvalitu modelu
neuronové sit€. Na trénovaci mnozin€ se neuronova sit’ u¢i. Valida¢ni mnozina udava,
jak dobfe sit’ generalizuje (reaguje na nova data).

Data byla do mnozin rozdélena nahodné€ v poméru 8:1:1, aby byla vytvofena co
nejvetsi trénovaci mnozina, ale souCasné zustalo zachovano stejné procentualni
zastoupeni jednotlivych tfid v obou mnozinach, tzn. ze byly podle uvedeného poméru
samostatné rozdéleny zaznamy patfici do tfidy FiS a poté zdznamy ze tfidy Ostatni.
Zastoupeni obou tfid v jednotlivych mnozinach je uvedeno v Tabulce 3.3.

Tabulka 3.3 Cetnost zaznamu v trénovaci, validacni a testovaci mnoziné

Trénovaci | Valida¢ni | Testovaci
Tida mnozina mnozina mnozina

Cetnost [-] | Cetnost [-] | Cetnost [-]
FiS 551 69 68
Ostatni 550 68 70
Celkem 1101 137 138

3.2.3 Augmentace

Aby bylo mozné vyuzit vyhody modelu hlubokého uceni, je zadouci mit velké mnozstvi
trénovacich dat. Rozsiteni trénovaci sady lze dosahnout pomoci augmentace dat.

Augmentace dat je metoda, kterd umoziuje zvétSeni poctu trénovacich dat a tim také
zabranuje rychlému pieuceni. Provadi se aplikaci ndhodnych transformaci na trénovaci
data, kdy dojde k uprave dat, ale jejich label zistava zachovan. Pii klasifikaci obraza
mohou byt takovymi transformacemi napt. ofiznuti, rotace nebo prevraceni obrazu. Tyto
jednoduché transformace lze pouzit i pro 1D signaly (jako je EKG), ale neni u nich
zaruCeno dosazeni spravného vysledku, protoze EKG signal se sklada z tvarove odlisnych
vln a kmitu. [59], [60]

30



Augmentace EKG zaznamt je vhodna také diky tomu, Ze je stale velmi slozité sestavit
kvalitni soubor dat pro hluboké uceni. Problematicka je zeyména anotace dat, ktera je i pro
kvalifikované 1ékare velmi obtizna a pracna. [59], [61]

Podle autort [61] je tfeba k rozsifeni poctu trénovacich EKG zaznami pouzit vice nez
jednu augmentacni metodu, aby bylo mozné dostat dostatecné velky a rozmanity
trénovaci dataset. Zaroven tito autofi uvadéji, ze stejné transformace budou mit na rizné
soubory dat odlisny dopad.

Pro ucely této prace byly vybrany tii augmentacni metody, které byly postupné
aplikovany na trénovaci data b€hem nacitani do davek (batchi). Prvni transformaci bylo
prevraceni znaménka podél osy x, kdy vzorky signalu byly vynasobeny hodnotou -1.
Dalsi transformace zahrnovala vynasobeni osy y nahodné zvolenou hodnotou z rozmezi
0d 0,9 do 1,1. Posledni implementovanou metodou pro augmentaci bylo ptidani Gaussova
Sumu se stfedni hodnotou 0 arozptylem 0,01 k signalu. VSechny transformace byly
pouzity na kazdy svod v EKG zdznamu s pravdépodobnosti 70 %. Z toho vyplyva, ze na
jeden EKG zaznam mohou byt aplikovany klidné vSechny tfi metody. Vliv samostatnych
augmentacnich metod na vyfez EKG signalu demonstruje Obrazek 3.5.
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Obrazek 3.5 Vyftez signali EKG predstavujici vliv jednotlivych augmentacnich metod
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3.3 Detekce fibrilace sini

Pro binamni klasifikaci (FiS vs. Ostatni) fibrilace sini a zbylych EKG zaznamu byl zvolen
model podle autort [62], ktefi ji pouzivali k identifikaci PVC. Tento model se sklada ze
dvou ¢asti, kdy prvni z nich slouzi ke klasifikaci a druhd k lokalizaci PVC. v ramci této
préace byla pouzita pouze klasifikacni ¢ast, ktera je tvorena konvolucni neuronovou siti
ResNet upravenou na zpracovani signalu prevedenim vSech 2D konvolu¢nich vrstev na
1D. [62]

Model ResNet byl vybran, jelikoz diky rezidualnim blokim dokaze vyfesit problém
s mizejicim gradientem, kdy se pomoci identity uci pouze malé zmény. Jakmile se tedy
dany priznak nauci, jiz se ho nemusi znovu ucit a miZze se zaméfit na dalsi priznaky. Tim
zlepSuje vysledek trénovani modelu a souCasné snizuje dobu trénovani. Zaroven
zachovava prednosti hlubokého uceni, kdy extrahuje pfiznaky na rizné urovni slozitosti,
a tak nevyzaduje slozité predzpracovani dat.

3.3.1 Implementace modelu pro identifikaci zaznamu

Autori [62]model, jehoz vstupem je 12 svodid EKG, navrhli jako 6 rezidualnich blok,
kdy v kazdém znich jsou 4 konvolucni vrstvy o velikosti filtru 3, po kterych vzdy
nasleduji BatchNorm a ReLU vrstvy. Po kazdém rezidudlnim bloku je aplikovan
maxpooling s velikosti filtru 2 aposunem 2, ¢imz se snizi prostorova velikost
pfiznakovych map na polovinu. Pocet filtri konvolucnich vrstev uvniti blokd se vzdy
v dal§im bloku zvySuje o 12, tzn. ze pocet filtrii pro jednotlivé bloky je 12, 24, 36, 48, 60
a 72. Klasifikace je feSena 1 x 1 konvoluc¢ni vrstvou a MIL poolingem (GMP, popt. GAP)
se sigmoidou.

Uvedeny model (viz Obrazek 3.6 a Tabulka 3.4) byl pomoci knihovny Pytorch
implementovan ve skriptu model.py ve dvou blocich. Nejprve byl implementovan vnitini
blok myConv jako tfida dédici znn.Module. Tento blok zahrnoval konvolucni,
BatchNorm a ReLLU aktiva¢ni vrstvu v uvedeném poradi a jeho vstupem byly atributy
slouzici k definovani konvolu¢ni vrstvy, tudiz pocCet pfiznaka vstupniho tensoru, pocet
ptiznaka vystupniho tensoru (pocet filtr), velikost filtru a posun (stride). Blok myConv
slouzi k vytvoreni jednotlivych rezidualnich bloki.

Pred rezidualnimi bloky je jeS§té na vstupni data (2 svody EKG) aplikovana tivodni
konvolucni vrstva, ktera upravuje pocet vstupnich signala na pocet filtrd v konvolucnich
vrstvach prvniho rezidualniho bloku.

Druhy blok byl pojmenovan jako ResNet, ktery nejprve definoval vSechny konvolucni
vrstvy modelu tvofené uvodni konvoluci, blokem myConv (rezidualni bloky)
a 1 x 1 konvoluci. Nasledné byl v metodé forward stanoven priichod (potadi) vrstvami
modelu. Uvodni konvoluéni vrstvu nasledovaly rezidualni bloky s konkatenaci. Po
kazdém rezidualnim bloku byl proveden maxpooling. Na zavér byla aplikovana
1 x 1 konvoluéni vrstva, GMP (MIL pooling) a misto sigmoidy byla jako aktivacni
funkce pouzita softmax, u které neni nutné nastavovat klasifikacni prah. [62]
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Obrazek 3.6 ResNet model Default pro binarni klasifikaci EKG (FiS vs. Ostatni)

Tabulka 3.4 Parametry modelu Default

Parametry modelu Hodnota
Pocet rezidualnich bloku 6
Pocet Vnitfn‘ich blpkﬁ s konvoluc¢ni 4
vrstvou uvniti rezidualnich blokt

Velikost filtru konvolucnich vrstev 3
Pocet filtri konvolu¢nich vrstev 12

v prvnim rezidualnim bloku




3.3.2 Uceni modelu

Trénovani modelu bylo realizovano na trénovaci mnozin€ s nahodnym poradim dat. Jako
optimalizacni algoritmus byl zvolen Adam s defaultnimi parametry (f1=0,9 a $2=0,999),
ktery je blize popsan v kapitole 2.3.3 a v soucasné dobé€ je povazovan za standard.
Inicializace vah byla provedena pomoci Xavierovy metody. Pro vypocet celkové chyby
klasifikace byla pouzita jako ztratova funkce Casto vyuzivana vzajemna entropie (viz
kapitola 2.3.2). Také byla zavedena postupna zmeéna kroku uceni umoziujici se co
nejblize pfiblizit globalnimu minimu, proto byl krok uceni po kazdych 50 epochach
vynasoben hodnotou 0,1 [62].

Uceni probihalo na grafické kart€¢ NVIDIA GeForce GTX 1070 Ti a jeho Gspésnost
byla vyhodnocena zejména pomoci F1 skore a matice zamén.

3.3.3 Optimalizace hyperparametru

Efektivita modelu také zavisi na vhodném nastaveni hyperparametra jako jsou pocet
epoch, velikost davky a krok uceni. Pro zvySeni uspé$nosti uceni byla zarazena dropout
vrstva, ktera slouzi jako regularizace a zabramuje tak rychlému preuceni modelu.
Pravdépodobnost vypnuti neurontl ve vnitfnich vrstvach sit€ udava parametr p.

K nalezeni optimalni konfigurace byly urCeny rozmezi jednotlivych hyperparametra
(viz Tabulka 3.5) s ohledem na informace uvedené v teoretické ¢asti. Podle nich byly
experimentalné vybirany hodnoty hyperparametrti a trénovany modely.

Pro trénovani modela bylo pouzito nastaveni uvedené v kapitole 3.3.2 s tim, ze béhem
trénovani byly ukladany jednotlivé verze modell, aby bylo mozné zvolit model, ktery
bude mit vysokou hodnotu F1 skore na validacni mnoziné a zarovei nebude preuceny.

Velikost davky byla zvolena 30, jelikoz pfi hodnotach vétSich nez 40 i mensSich nez
20 byl pozorovan velky rozkmit v prabéhu chybové funkce a F1 skore. Nejlepsi hodnota
kroku uceni byla 0,001. U ostatnich zkoumanych hodnot (0,0002 a 0,005) bylo béhem
100 epoch uceni dosazeno niz§iho F1 skore (a vyssi chyby) nez pfi urCené hodnoté.
V dropout vrstvé byl parametr p stanoven na 0,1, protoze pfi velikosti parametru 0,2
nastal stejny problém jako pfi nastaveni kroku uceni a pro p = 0,5 se dokonce F1 skore
v prubéhu uceni snizovalo. Nakonec byl stanoven pocet epoch podle kiivky u¢eni modelu
s uvedenym nastavenim hyperparametri na hodnotu 66.

Vysledny prubéh chyby uceni a F1 skore modelu s optimalizovanymi hyperparametry
je zobrazen na Obrazku 3.7.
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Tabulka 3.5 Rozmezi a vysledna hodnota hyperparametru

, Vysledna
Hyperparametry Rozmezi hodnota
Velikost davky 15-50 30
Krok uceni 0,0002-0,005 0,001
Dropout — parametr p 0,1-0,5 0,1
Pocet epoch 1-100 66
1.0 o \
//M/—"\~ \ —— Trénovaci mnozina
4 Y idadnt 3
0.8 . 0.6 Validaéni mnozina
= o =
o "
; 5
- 04 T , , .- 0 2 .
—— Trénovaci mnoZzina :
Valida¢ni mnoZzina \'\\M
0.2 1
0 20 40 60 0 20 40 60
Epocha [-] Epocha [-]

Obrazek 3.7 Prabéh uceni modelu: F1 skore (vlevo) a chyba (vpravo)

3.3.4 Priznakova mapa

Z vystupu posledniho, Sestého rezidualniho bloku sit€¢ ResNet byla pro vSechny zaznamy
ziskana ptiznakova mapa, kde rtadky reprezentuji jednotlivé pfiznaky vytvorené
konvoluc¢nimi filtry a sloupce komprimovanou c¢asovou osu jednotlivych signald.
Hodnota jednotlivych , pixeli“ mapy udava uroven vyskytu paroxysmalni FiS. Piesné
misto v siti, ze kterého pochazi pfiznakova mapa je zobrazeno na Obrazku 3.8.

Sit' v pocatecnich vrstvach nejdiive v EKG signalu ,.detekuje” QRS komplexy
a nasledné se v hlubsich vrstvach zaméfuje na extrakci detailné;si informace pochazejici
z blizkosti QRS komplexu, zeyména z PQ intervalu.
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Obrazek 3.8 Odvozeni pfiznakové mapy v siti ResNet

3.4 Klasifikace fibrilace sini

Po binarni klasifikaci na zaznamy s FiS a ostatni zaznamy bylo nutné od sebe odlisit
paroxysmalni a perzistentni FiS, popf. ostatni rytmy falesné detekované jako FiS.
Perzistentni FiS probiha nepfetrzité po celou dobu trvani zdznamu, tudiz neni v té€chto
zaznamech mozné identifikovat zacatek a konec FiS.

Na zékladé¢ vizualniho pozorovani bylo zjisténo, ze piiznakové mapy paroxysmalni
a perzistentni FiS od sebe lisi velikosti maxima celé mapy a také smérodatnou odchylkou
jednotlivych piiznaku (1. hodnot , pixelt“) (viz Obrazek 3.9).
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Obrazek 3.9 Priiklad pfiznakové mapy pro paroxysmalni a perzistentni FiS

Klasifikace tak byla uskutecnéna pomoci ptiznakovych map (heat mapy), na které
byla aplikovana sada rozhodovacich pravidel (viz Obrazek 3.10).
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3.4.1 Rozhodovaci pravidla

Nejprve bylo zkoumano, zda maximum heat mapy je vétsi nez hodnota parametru
oznacen¢ho jako Minimalni prah maxima. Pokud byla podminka splnéna, tak se jednalo
o paroxysmalni FiS. Déle byla sledovana maximalni smérodatnd odchylka
z jednotlivych radka heat mapy, kdy pii hodnote vétsi nez hodnota parametru nazvaného
Minimalni prah smeérodatné odchylky, byl signél zatfazen do tiidy paroxysmalni FiS.
V ptipadé, ze signal nespliioval ani jednu ze dvou podminek, tak byl klasifikovan jako
perzistentni FiS.

Oba parametry byly stanoveny na zakladé prohledavani stavového prostoru z daného
rozsahu a jejich vysledné hodnoty byly ziskany podle velikosti F1 skore na trénovaci
mnozin€ (viz Tabulka 3.6). Pro model Default byl ziskan Minimalni prah maxima
s hodnotou 4,2 a Minimalni prah smérodatné odchylky o velikosti 0,9.

Pfiznakova
mapa

max(Pfiznakova mapa)
>

Minimalni prah maxima

Paroxysmalni
FisS

ax(std(Pfiz. mapa, axis=0))
>

inimalni prah smérodatné

odchylky

Paroxysmalni
Fis

Y

Perzistentni
FiS

Obrazek 3.10 Schéma rozhodovacich pravidel pro klasifikaci FiS

Tabulka 3.6 Nastaveni parametru klasifikace FiS

Parametry Prohledavany rozsah | Krok |Model Default

Minimalni prah maxima 2-8 0,1 4,2

Minimalni prah

smérodatné odchylky 0.5-3,55 0,05 0.9
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3.5 Lokalizace paroxysmalni fibrilace sini

Posledni c¢asti programu je samotna identifikace zacCatku a konce paroxysmalni FiS
realizovana prahovanim feature signalu ziskaného z ptiznakové mapy.

3.5.1 Vytvoreni feature signalu

Prvnim krokem lokalizace je vytvoreni feature signalu z pfiznakové mapy, ktera
v fadcich obsahuje pfiznaky ziskané znatrénovaného modelu ResNet sité. Z téchto
ptiznakovych fadki byly vybrany pouze ty, jejichz maximum bylo vétsi nez hodnota
o velikosti 75% maxima celé piiznakové mapy. Tato hodnota byla stanovena
experimentalné, protoze pfiznaky s vysokou hodnotou maxima zahrnuji iinformace
o misté vyskytu paroxysmalni FiS. Tim byla ziskana redukovana pfiznakova mapa (viz
Obrazek 3.11).

PFiznakova mapa FiS

" -
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|
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o e e

o

0 20 40 60 80

Obrazek 3.11 Vytvoreni redukované piiznakové mapy

Po vybéru piiznakovych vektori byl z redukované priznakové mapy pomoci medianu
vytvoren jeden signal (feature signal). Ten byl nasledné vyhlazen pomoci medianového
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filtru s velikosti okna 9 ainterpolovan na pocet vzorki puvodniho EKG signalu
(viz Obrazek 3.12).

Medianova filtrace byla provedena z divodu odstranéni nizkych hodnot mezi
zaCatkem a koncem FiS a vyhlazeni nizkych peakti mimo oblast FiS, protoze tyto jevy by
mohly negativné ovlivnit naslednou lokalizaci. Medianova filtrace byla zvolena také
kvuli zachovani hran v signalu. Interpolaci doslo ke zvySeni Casové rozliSovaci
schopnosti feature signalu a tim mohlo byt dosazeno presnéjsi lokalizace zacatkt a koncta

epizod FiS.
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Obrazek 3.12 Vytvoreni a zpracovani feature signalu

3.5.2 Prahovani

Po vytvoreni a upravé feature signalu bylo provedeno prahovani tak, aby bylo mozné
oznacit zacatek a konec FiS.

Prvni vzorek ve feature signalu s hodnotou vyssi nez prah byl oznacen jako zacatek
FiS. Konec FiS byl pak urcen jako posledni vzorek s nadprahovou hodnotou. Prah pro
identifikaci zac¢atku a konce FiS byl stanoven jako smérodatna odchylka feature signalu.

Aby se predeslo falesné pozitivnim lokalizacim kratSich nez 5 srdecnich stah, které
nebyly v pouzité databazi anotovany, byl ovéfen pocet QRS komplexa vyskytujicich se
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v lokalizovaném casovém useku v pivodnim signalu. Pokud byl pocet QRS komplext
mensi nez 5, tak byla lokalizace odstranéna.

Dal§im omezenim byl vybér pouze Casti signalu sjednim zacCatkem akoncem
paroxysmalni FiS pfi vytvareni nové mnoziny dat z puvodni datové sady (viz kapitola
3.2.2). Pii vzniku faleSnych zacatki a koncl epizod FiS v daném signalu by nebylo
mozné ovefit spravnost lokalizace, proto byla vytvorena dalsi podminka, ktera vybira
pouze lokalizaci obsahujici maximalni hodnotu vyskytu FiS ve feature signalu. Ptiklad
lokalizace paroxysmalni FiS je zobrazen na Obrazku 3.13.
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Obrazek 3.13 Lokalizace paroxysmalni FiS

3.6 Optimalizace architektury

Implementovany model Default pro klasifikaci FiS byl dale optimalizovan, jelikoz
ziskané ptiznakové mapy obsahuji velké mnozstvi redundantnich ptiznakt (fadkd). Vliv
na pocet ptiznakli v map€ ma predevsim pocet filtri v konvolucnich vrstvach prvniho
rezidualniho bloku a pocet rezidualnich bloka, ktery ma také dopad na délku ptiznaka.

Optimalizace také spociva ve snizeni poctu vah modelu, ¢imz se snizi vypocetni
narocnost trénovani. To lze ovlivnit nastavenim poctu konvolucnich vrstev uvnitf
vnitfnich bloku a velikosti filtrt.
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Trénovani modelt probihalo se stejnym nastavenim uceni i stejnymi hyperparametry
jako u modelu Default (viz kapitola 3.3.2 a 3.3.3). Totozné byl zvolen i pocet epoch, ktery
byl nejprve inicializovan na hodnotu 100. Poté se béhem trénovani ukladaly modely
kazdé epochy, a vysledny model byl stanoven podle velikosti F1 skére na validacni
mnozin€ a prub&hu chyby uceni.

Nakonec byly ze zkoumanych rozsahii parametra (viz Tabulka 3.7) vybrany dva
modely pojmenované jako Optim 1 a Optim 2 dosahujici nejlepsich vysledka na validacni
mnoziné s hodnotou F1 skore 0,97, resp. 0,98 (viz Obrazek 3.14 a Obrazek 3.15). Jejich
parametry jsou uvedeny také v Tabulce 3.7.

U obou modelti doslo optimalizaci parametrii ke zmensSeni poctu priznakt
v pfiznakovych mapach a k vyrazné redukci poétu vah oproti pivodnimu modelu (viz
Tabulka 3.8, Obrazek 3.16 a Obrazek 3.17).

Tabulka 3.7 Rozmezi parametrii pro optimalizaci architektury Default a hodnoty
vyslednych modeld Optim 1 a Optim 2

Parametry modelu Rozmezi | Optim 1 | Optim 2
Pocet rezidualnich bloku 4-6 6 6
Pocet vnitinich blokud s konvoluéni
e . 2-4 2 3
vrstvou uvniti rezidualnich bloku
Velikost filtru konvoluénich vrstev 3-7 7 5
Pocet filtra konvoluénich vrstev
, A 4-8 4 6
v prvnim rezidualnim bloku
p ,,rd."""‘"’ —— Trénovaci mnozina
0.9 - (7> 0.6 Validaéni mnozina
o | -
£ 0.8 © 04
v z
T 0.7 - o _
—— Trénovaci mnozina 0.2+ \J"\_
0.6 Validaéni mnozina V\/v\\_\_
0 20 40 0 20 40
Epocha [-] Epocha [-]

Obrazek 3.14 Prabéh uceni modelu Optim 1: F1 skore (vlevo) a chyba (vpravo)

42



1.0 N
\ —— Trénovaci mnozina
0.6 1 Valida¢ni mnozina
- 0.8 / _
g s
@ 0.6 - £
— @]
L
—— Trénovaci mnozina
0.4 Valida¢ni mnozina
0 20 40 0 20 40
Epocha [-] Epocha [-]

Obrazek 3.15 Prabéh uceni modelu Optim 2: F1 skore (vlevo) a chyba (vpravo)

Tabulka

3.8 Charakteristika modelu

Charakteristika modelu Default | Optim 1 | Optim 2
Pocet priznaku 72 24 36
Pocet vah 190934 28902 63110
F1 skore na validacni mnoziné 0,95 0,97 0,98
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Obrazek 3.16 Piiklad ptiznakovych map — model Optim 1
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Obrazek 3.17 Priklad ptiznakovych map — model Optim 2
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4. VYSLEDKY

V této kapitole jsou uvedeny vysledky navrzené architektury na trénovaci, validacni
atestovaci mnoziné. Popis vysledkl je rozdélen na klasifikaci alokalizaci FiS.
Klasifikace zahruje vyhodnoceni pro jednotlivé modely a jejich porovnani. Lokalizace
uvadi evaluaci detekce zacatkd a koncu FiS a jejich priklady pro model s nejlepsimi
vysledky na testovaci mnoziné.

4.1 Klasifikace FiS

4.1.1 Model Default

V Tabulce 4.1 jsou zobrazeny matice zdmén modelu Default pro trénovaci, validacni
a testovaci mnozinu. Podle uvedenych matic zdmén a F1 skore (viz Tabulka 4.2) 1ze fici,
ze model je dostatecné nauceny k detekci FiS, jelikoz mnozstvi falesné negativnich
a fale§né pozitivnich pfipadi ve validacni a testovaci mnoziné€ je 5,11 %, resp. 2,9 %
a soucasné F1 skore ve vSech mnozinach presahuje hodnotu 0,9.

Tabulka 4.1 Model Default — matice zamén pro detekci FiS

’ : . Predikovana trida
Trénovaci mnozina p 3
Ostatni FiS
. Ostatni 545 5
Skutecna trida -
FiS 14 537

Predikovana trida

Valida¢ni mnozina

Ostatni FiS
Ostatni 67 1

Skutecna tri
utecna trida FiS 5 63

Predikovana trida

Testovaci mnozina

Ostatni FiS
Ostatni 69 1

Skutecna trid
uteéna trida FiS 3 65




Tabulka 4.2 Model Default — F1 skére detekce FiS

Model Default F1 skore
Trénovaci mnozina 0,98
Valida¢ni mnozina 0,95
Testovaci mnozina 0,97

Pti klasifikaci na paroxysmalni FiS a perzistentni FiS je vSak jiz uspéSnost nizsi. To
dokazuji hodnoty F1 skore v Tabulce 4.4, jehoz nejvyssi hodnota je pouze 0,72 na
trénovaci mnozin€. To samé dokladaji matice zamén (viz Tabulka 4.3), ve kterych se
vyskytuje velké mnozstvi falesné pozitivnich pfipadi, napf. v trénovaci mnozinu je 210
(38,75 %) falesné pozitivnich z celkového poctu 542 zaznama. Klasifikace byla
provedena s hodnotami Minimalniho prahu maxima 4,2 a Minimalniho prahu smérodatné
odchylky 0,9 ziskané prohledavanim urenych rozsahii parametra.

Tabulka 4.3 Model Default — matice zameén pro klasifikaci paroxysmalni FiS

Predikovana trida

Trénovaci mnozina - — ——
Perzistentni FiS | Paroxysmalni FiS

Perzistentni FiS 54 210
Paroxysmalni FiS 4 274

Skutecna trida

Predikovana trida
Perzistentni FiS | Paroxysmalni FiS
Perzistentni FiS 6 27
Paroxysmalni FiS 1 30

Valida¢ni mnozina

Skutecna trida

Predikovana trida
Perzistentni FiS | Paroxysmalni FiS
Perzistentni FiS 9 25
Paroxysmalni FiS 1 31

Testovaci mnozina

Skutecna trida

Tabulka 4.4 Model Default — F1 skore klasifikace paroxysmalni FiS

Model Default F1 skore
Trénovaci mnozina 0,72
Valida¢ni mnozina 0,68
Testovaci mnozina 0,70
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4.1.2 Model Optim 1

Vysledek detekce FiS pomoci modelu Optim 1 je uveden v Tabulkach 4.5 a 4.6, kdy
stejn€ jako u modelu Default ve vSech mnozinach je F1 skore vétsi nez 0,9 s minimalni
hodnotou 0,93 na testovaci mnoziné (viz Tabulka 4.6). Zaroveni matice zamén obsahuji
minimalni mnozstvi faleSnych klasifikaci, resp. 2,8 % na trénovaci, 2,92 % na validacni
a 6,52 % na testovaci mnoziné (viz Tabulka 4.5).

Tabulka 4.5 Model Optim 1 — matice zamén pro detekci FiS

Predikovana trida

Trénovaci mnozina

Ostatni FiS
Ostatni 546 4

Kutecna tH
Skutecna trida FiS 7 574

Predikovana trida

Valida¢ni mnozina

Ostatni FiS
o Ostatni 68 0
Skutec¢na trida FiS 4 65

Predikovana trida

Testovaci mnozina

Ostatni FiS
. s Ostatni 68 2
Skutecna trida FiS 7 61

Tabulka 4.6 Model Optim 1 — F1 skore detekce FiS

Model Optim 1 F1 skore
Trénovaci mnozina 0,97
Valida¢ni mnozina 0,97
Testovaci mnozina 0,93

Klasifikace paroxysmalni/perzistentni FiS byla realizovana s hodnotami Minimalniho
prahu maxima 5,3 a Minimélniho prahu smérodatné odchylky 1,1. Jeji vysledky
reprezentuji matice zamén, ve kterych se vyskytuje 17,23 % (trénovaci mnozina),
15,38 % (valida¢ni mnozina), 14,29 % (testovaci mnozina) faleSné€ detekovanych pfipada
(viz Tabulka 4.7). F1 skore je uvedeno v Tabulce 4.8, kde lze pozorovat, ze nejnizsi
hodnoty 0,84 bylo dosazeno na trénovaci mnoziné a na validacni a testovaci mnoziné
bylo F1 skore 0,85, resp. 0,87.
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Tabulka 4.7 Model Optim 1 — matice zamén pro klasifikaci paroxysmalni FiS

Trénovaci mnozina

Predikovana trida

Perzistentni FiS | Paroxysmalni FiS

Perzistentni FiS
Skutecna trida

194 59

Paroxysmalni FiS

32 243

Valida¢ni mnozina

Predikovana trida

Ostatni Paroxysmalni FiS
Perzistentni FiS 26 8
Skutecna trid .
Hecna trca Paroxysmalni FiS 2 29

Testovaci mnozina

Predikovana trida

Perzistentni FiS | Paroxysmalni FiS

Perzistentni FiS

23 9

Skutecna trida

Paroxysmalni FiS

0 31

Tabulka 4.8 Model Optim 1 —F1 skore klasifikace paroxysmalni FiS

4.1.3 Model Optim 2

Model Optim 1

F1 skore

Trénovaci mnozina

0,84

Valida¢ni mnozina

0,85

Testovaci mnozina

0,87

Vysledky klasifikace FiS pomoci modelu Optim 2 jsou zobrazeny v Tabulkach 4.9 a 4.10.
v maticich zamén pro jednotlivé mnoziny je zahrnuto urcité mnozstvi falesné
detekovanych vzorkt dat, které Cini v trénovaci mnoziné 1,27 %, ve valida¢ni 2,19 %
a v testovaci 1,45 % (viz Tabulka 4.9). F1 skore dosahuje shodné na trénovaci a testovaci
mnoziné hodnoty 0,99 a na validacni 0,98 (viz Tabulka 4.10).
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Tabulka 4.9 Model Optim 2 — matice zamén pro detekci FiS

Predikovana trida

Trénovaci mnozina

Ostatni FiS
o Ostatni 550 0
Skutec¢na trida FiS 14 537

Predikovana trida

Valida¢ni mnozina

Ostatni FiS
Ostatni 68 0

Kutecna tH
Skutecna trida FiS 3 66

Predikovana trida

Testovaci mnozina

Ostatni FiS
Skuteéni tid Ostatni 69 1
utecna trida FiS I 7

Tabulka 4.10 Model Optim 2 — F1 skore detekce FiS

Model Optim 2 F1 skore
Trénovaci mnozina 0,99
Valida¢ni mnozina 0,98
Testovaci mnozina 0,99

Nasledna klasifikace paroxysmalni FiS ze ziskanych klasifikaci FiS je uskutecnéna
pomoci Minimalniho prahu maxima o hodnoté 5,5 a Minimalniho prahu smérodatné
odchylky o velikosti 0,95. V Tabulce 4.11 jsou matice zamén klasifikace, které obsahuji
zna¢né mnozstvi falesné stanovenych piipadd. V trénovaci mnoziné se nachazi 39,48 %
falesnych detekci, ve validacni 42,42 % a v testovaci 33,82 %. Tabulka 4.12 zobrazuje
F1 skore, které se pro trénovaci mnozinu rovna hodnoté 0,72, pro valida¢ni 0,69 a pro
testovaci 0,74.
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Tabulka 4.11 Model Optim 2 — matice zamén pro klasifikaci paroxysmalni FiS

Predikovana trida

Trénovaci mnozina - — —
Perzistentni FiS | Paroxysmalni FiS

Perzistentni FiS 52 206
Paroxysmalni FiS 6 273

Skutecna trida

Predikovana trida

Valida¢ni mnozina ; —. 5
Perzistentni FiS | Paroxysmalni FiS

Perzistentni FiS 7 28
Paroxysmalni FiS 0 31

Skutecna trida

Predikovana trida

Testovaci mnozina - — ——
Perzistentni FiS | Paroxysmalni FiS

Perzistentni FiS 13 23
Paroxysmalni FiS 0 32

Skutecna trida

Tabulka 4.12 Model Optim 2 — F1 skore klasifikace paroxysmalni FiS

Model Optim 2 F1 skore
Trénovaci mnozina 0,72
Valida¢ni mnozina 0,69
Testovaci mnozina 0,74

4.1.4 Srovnani modelu

Vsechny tfi modely dosahovaly pii detekci FiS (tj. binarni klasifikaci zaznamia do
kategorii FiS/Ostatni) vysoké uspésnosti, coz dokladaji hodnoty F1 skore v Tabulce 4.13.
Nejnizsi F1 skore na valida¢ni mnoziné mél model Default (0,95) a na testovaci mnoziné
model Optim 1 (0,93). Naopak nejvyssich hodnot v obou mnozinach dosahl model Optim
2, kdy na valida¢ni mnoziné€ bylo F1 skore 0,98 a na testovaci 0,99. Ve vS§ech modelech
soucasné se Casteji nachazely falesné negativni pfipady, které znaci nespravné umisténi
zaznamu obsahujicich FiS do tfidy Ostatni.

V navazujici klasifikaci FiS na paroxysmalni a perzistentni, realizované aplikaci
rozhodovacich pravidel na zdznamy oznacené jako FiS, které byly ziskany uvedenymi
modely, byl nejuspeésnéjsi model Optim 1 s velikosti F1 skore na validacni mnoziné 0,85
ana testovaci 0,87 (viz Tabulka 4.14). Oproti tomu zbylé dva modely nedosahly tak
vysokych hodnot jako model Optim 1. Nejhorsi F1 skore mél model Default, jehoz
hodnota byla 0,68 na validacni, resp. 0,70 na testovaci mnozing (viz Tabulka 4.14). Nizka
hodnota F1 skore v modelech Default a Optim 2 byla zpusobena hojnym vyskytem
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falesné pozitivnich klasifikaci, které udavaji chybné zarazeni zaznamu s perzistentni FiS

do kategorie paroxysmalnich FiS.

Tabulka 4.13 F1 skore detekce FiS
F1 skére Model | Model | Model
Default | Optim 1| Optim 2
Trénovaci mnozina 0,98 0,98 0,99
Valida¢ni mnozina 0,95 0,97 0,98
Testovaci mnozina 0,97 0,93 0,99

Tabulka 4.14 F1 skore klasifikace paroxysmalni/perzistentni FiS

F1 skére Model | Model | Model
Default | Optim 1| Optim 2
Trénovaci mnozina 0,72 0,84 0,72
Valida¢ni mnozina 0,68 0,92 0,69
Testovaci mnozina 0,70 0,90 0,74

4.2 Lokalizace FiS

Podle vysledku v predchozi kapitole 4.1 vychazela nejlépe klasifikace paroxysmalni FiS
pomoci modelu Optim 1, ktery stejné jako ostatni v testovaci mnoziné detekoval v§echny
paroxysmalni FiS, ale zaroverti poskytoval nejméné falesné pozitivnich detekci. Proto byl
vystup tohoto modelu dale pouzit pro identifikaci zacatka a konc paroxysmalnich FiS.

K vyhodnoceni pfesnosti lokalizace byla pouzita odchylka, ktera udava vzdalenost
predikce od reference a je popsana pomoci rovnice

Odchylka = thkskuteény - thkpredikovany [s], 4.1)
kde tlokskuecny reprezentuje skutecny Cas lokalizace a tlokpredikovany Udéva predikovany Cas
lokalizace v sekundach. Také byla vypoctena absolutni odchylka, ktera je dana vztahem

Absolutni odchylka = |tlok5kuteény — thkpredikovanyl [s]. (4.2)
Vypocet odchylky a absolutni odchylky byl proveden pro vSechny testovaci signaly. Dale
byl ziskan jejich primér a smérodatna odchylka ztestovaci databaze. Evaluace
identifikace zacatka a konct FiS byla vyhodnocena oddé€len€, zvlast pro zacatky a zvlast
pro konce.
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Vysledné odchylky lokalizace na testovaci mnoziné uvadi Tabulka 4.15. Pro
odchylku je primér detekce zacatkti FiS -0,40+2,26 sekund. Pro detekce koncu FiS
prumér dosahuje hodnoty 1,09+2,75 sekund. V pfipadé absolutni odchylky jsou
detekovany zaCatky FiS s primérem 1,37+1,83 sekund a konce o hodnoté pruméru
1,57+42,51 sekund. Velikosti odchylky pro jednotlivé signaly testovaci mnoziny jsou
popsany ve sloupcovém grafu na Obrazku 4.1.

Z dosazenych vysledkt na testovaci mnozin€ (viz Tabulka 4.15 a Obrazek 4.1) lze
usoudit, ze jednotlivé detekce jsou od sebe odlisné a v obou skupinach (zacatky i konce
FiS) se vyskytuji extrémni hodnoty. Na druhou stranu 67,74 % detekci zacatku FiS
a 67,74 % detekci konct FiS ma odchylky mensi nez 1 sekunda, coz je normalni velikost

RR intervalu [63].

Tabulka 4.15 Vysledky detekce zacatkt a konct FiS v testovaci mnoziné

Odchylka Absolutni odchylka
Priimér [s] Smérodatna Priimér [s] Smérodatna
odchylka [s] odchylka [s]
Detekce zacatka FiS -0,40 2,26 1,37 1,83
Detekce koncu FiS 1,09 2,75 1,57 2,51
|dentifikace zac¢atkd FiS |dentifikace koncl FiS
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Obrazek 4.1 Odchylka zacatka a konct epizod FiS testovaci mnoziny

4.2.1 Priklady lokalizace paroxysmalni FIS

30

Obrazek 4.2 uvadi priklad lokalizace (signal ¢. 7), kterd probéhla prahovanim feature
signalu s prahem o velikosti 0,48. V tomto pfipadé maji predikované detekce zacatku
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i konce FiS velmi malou hodnotu odchylky. Pro zacatek je to -0,29 sekund a pro konec
0,12 sekund. Z toho vyplyva, ze jsou predikovana a skute¢na lokalizace témét shodné
a algoritmus tak spravné vymezil trvani FiS.

Takeé je zde vidét, ze mezi 10. a 20. sekundou se v signalu EKG vyskytuji predasné
sinové kontrakce typu PAC a sifiové extrasystoly, ale algoritmus na jejich pfitomnost
nereaguje a nevytvaii tak falesSné pozitivni detekce.

Originalni EKG signal
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Obrazek 4.2 Priklad spravné detekce zacatku i konce FiS

Oproti tomu na Obrazku 4.3 je zobrazen vysledek lokalizace (signal ¢. 13), kde je
znaéné vzdalen predikovany zacatek FiS od skutecného, coz reflektuje odchylka
o velikosti -8,28 sekund. To zpusobuje predevsim pokles hodnoty vyskytu FiS ve feature
signalu zaznamenany piiblizn€ v 15. sekund€, ¢imz se vytvofi dvé lokalizace, coz je
zapticinéné i vlivem prahovani o hodnoté 1,21. Nasledné je zvolena jako finalni predikce
ta lokalizace, ktera ma vys$i hodnotu vyskytu FiS. Stanoveny konec FiS mé odchylku
1,73 sekund.

Zminény pokles je nejspise disledkem snahy srdce opét nastolit sinusovy rytmus, kdy
lze vuvedeném Casovém useku pozorovat pritomnost pravidelnych QRS komplext
a morfologické zmény v PQ intervalu.

Na druhou stranu usek signalu s PAC pozorovany pfiblizné od 21. do 27. sekundy
algoritmus spravné neoznacil jako FiS.
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Originalni EKG signal
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Obrazek 4.3 Piiklad nevhodné detekce zacatku FiS

Stejny jev jako v pfedchozim piipadé se vyskytnul také v pripadé lokalizace
(signal ¢. 22) na Obrazku 4.4 s tim rozdilem, ze extrémni hodnota odchylky 10,85 sekund
se objevila pti detekci konce FiS. Navic ve feature signalu s prahem 0,24 nastaly dokonce
4 lokalizace a také detekce zacatku byla vzdalena -2,72 sekund od referencni hodnoty.
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Originalni EKG signal
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Obrazek 4.4 Priklad nevhodné detekce konce FiS

Obrazek 4.5 ptedstavuje signal €. 5, ve kterém se podle originalni anotace vyskytuje
flutter sini. Jedna se o jeden z mnoha pfipadu sifiového flutteru, které jsou obsazeny ve
skupin€ paroxysmalnich FiS, na kterou byla aplikovana uvedend metoda. Podle
zminéného obrazku avelikosti odchylek zacatku (0,51 sekund) akonce FiS
(-0,41 sekund) je ziejmé, ze algoritmus byl schopen identifikovat skute¢nou lokalizaci,
ikdyz byly ve feature signalu detekovany 2 falesné lokalizace, které nebyly
v originalnich anotacich. Predikovana lokalizace tak byla ziskana na zakladé podminky
algoritmu o vyskytu maximalni hodnoty feature signalu v lokalizaci. Zarover je na tomto
obrazku vidét, ze algoritmus dokaze stanovit zacatek a konec arytmie i v signalu, ktery je
znaéné postizen Sumem.
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Originalni EKG signal
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Obrazek 4.5 Priklad detekce zacatku a konce FiS (flutteru) v signalu se Sumem
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5. DISKUZE

Predesla kapitola obsahuje vysledky klasifikace FiS pomoci tii modelt konvoluc¢ni
neuronové sité ResNet s MIL pooling vrstvou, na jejichz vystupy byla pouzita
rozhodovaci pravidla ke klasifikaci paroxysmalni FiS. Dale byly v predchozi kapitole
predstaveny vysledky lokalizace zacatk a konct paroxysmalni FiS. Tato kapitola se
zabyva diskuzi ziskanych vysledkd, pfipadnych limitaci a také moznych zdokonaleni
vytvoreného algoritmu.

5.1 Klasifikace arytmii

Z vysledkt detekce FiS vychazi podle hodnoty F1 skére model Optim 2 s nejvyssi
hodnotou F1 skore v testovaci mnoziné (0,99). To potvrdila i matice zamén, ktera
obsahovala pouze 1,44 % falesné stanovenych pfipadi. Nicméné i zbylé dva modely
dosahly srovnatelnych vysledkt, kdy model Default mél F1 skore 0,97 a 2,90 % falesnych
vzorkl v matici zamén a model Optim 1 klasifikoval FiS s velikosti F1 skore 0,93
a 6,65 % falesnych detekci.

Podle vysledkia klasifikace paroxysmalni fibrilace pomoci rozhodovacich pravidel
aplikovanych na pfiznakové mapy ze sité¢ ResNet, ze nejlepsSim modelem je Optim 1,
jelikoz ma nejvyssi hodnotu F1 skoére (0,87) anejnizsi mnozstvi faleSnych detekci
(14,29 %).

To, ze model Optim 1 dosahuje nejlepsich vysledki, je pravdépodobné zptsobeno
tim, ze podle urCenych hodnot parametrt klasifikace jsou od sebe obé skupiny
ptiznakovych map dobie separovatelné. Parametry klasifikace byly ziskany na zaklade
prohledavani stanoveného prostoru s danym krokem.

Z matice zameén je ziejmé, ze tento pristup dokaze spravné klasifikovat vSechny
paroxysmalni FiS, ale soucasné zahrnuje 14,29 % falesné pozitivnich pfipadd, coz mize
byt zptisobeno nedostateCnym poctem rozhodovacich pravidel, velikosti prohledavaného
prostoru nebo pfili§ velkym krokem pro nalezeni nejlepSich parametrii klasifikace. Tento
typ klasifikace je dobfe interpretovatelny, ale velmi nachylny k pfeuceni a zarover je zde
problematické nastaveni prahti pro rozdéleni vstupt do kategorii, proto by bylo vhodné
ho nahradit jinym klasifikacnim algoritmem.

Nabizi se tak vyuziti metod strojového nebo hlubokého uceni, které diky uprave
parametrd pomoci algoritmu zpétného Sifeni chyby béhem uceni umoziuji dosazeni
globalniho minima za cenu ztraty jednoduché interpretace transformacni funkce. Jednou
z moznosti klasifikace paroxysmalni FiS by mohlo byt pouziti jednoduché mélké
neuronové sité, do které by jako ptiznaky vstupovaly jednotlivé pixely pfiznakové mapy.

Dal§i variantou by mohla byt konvolu¢ni neuronova sit’, jejiz vstupem by byla
ptiznakova mapa v podob¢ 2D obrazu, popt. by mohl byt klasifikovan 1D feature signal
vytvoreny z ptiznakové mapy. V tomto pripade by tak na rozdil od melké neuronové sité
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nebylo potieba predzpracovani dat. Také by bylo mozné celou klasifikaci spojit pouze do
jedné Casti a data klasifikovat pomoci sit¢ ResNet rovnou do tii tfid, kterymi by byly
paroxysmalni FiS, perzistentni FiS a zaznamy neobsahujici FiS (Ostatni).

5.1.1 Srovnani s jinymi publikacemi

Pfi srovnani s ostatnimi autory je tfeba brat vuvahu eventudlni rozdily mezi
porovnavanymi pracemi, kdy jsou pouzity napf. odliSné databaze s riznym poctem
a délkou zaznamu nebo jiné evaluacni metriky.

Autofti [64] automaticky detekuji epizody paroxysmalni FiS na zakladé viceturoviiové
CNN a vlnového rozkladu z 1svodovych signali EKG s délkou trvani do 61 sekund, které
pochazeji z databaze Physionet/CinC Challenge 2017. Pomoci navrzené sité dospéli
autofi k hodnoté F1 skore 0,8431.

Metoda prezentovana v Clanku [65] provadi automatickou detekci FiS na stejném
datasetu jako predchozi publikace, ale vyuziva k tomu 8vrstvou CNN, pteskoky (shortcut
connection) a LSTM (long short-term memory) vrstvu. Autofi dosahli F1 skore 0,8489,
0,8955 a 0,8564 na segmentech EKG signalt dlouhych 5, 10 a 20 sekund.

Studie [66] vyuziva ke klasifikaci do tfi tfid (paroxysmalni FiS, perzistentni FiS
a ostatni) model hlubokého ucent, ktery spojuje rezidualni bloky s transformerem. Autory
vytvofeny model byl trénovan atestovan také mimo jiné na datech pochazejicich
z The 4™ China Physiological Signal Challenge 2021. Vysledné F1 skore klasifikace bylo
0,9851.

Z vyse uvedenych vysledku relevantnich zdroju, je zfejmé, ze navrzeny algoritmus
pro klasifikaci FiS ma s nékterymi pracemi srovnatelnou hodnotu F1 skore, ale souc¢asné
existuji publikace, které predstavenou metodu vyrazné pievySuji. To by mohlo byt
zpusobeno pouzitim slozit€jSich architektur zahrnujicich kombinaci riznych metod
hlubokého uceni.

5.2 Lokalizace FiS

Z ptiznakové mapy vytvoiené z natrénovaného modelu Optim 1 byl pro klasifikované
paroxysmalni FiS vytvoren feature signal, ktery byl nasledné pouzit spolu s danou
prahovou hodnotou k ziskani zacatka a koncti FiS. Na testovaci mnoziné bylo dosazeno
odchylky -0,40+2,26 sekund pro zaCatky a 1,09+2,75 sekund pro konce FiS. Podle
absolutni odchylky byly vysledky detekce zacatkd epizod 1,37+1,83 sekund a koncu
1,57+2,51 sekund.

Z vysledka je patrné, Ze v nékterych piipadech algoritmus reaguje na zmény srdecni
frekvence a morfologie PQ tuseku béhem prubéhu FiS, kdy je na EKG pozorovan
kratkodoby ptechod z FiS do sinusového rytmu. Tim dojde ke snizeni hodnoty vyskytu
FiS ve feature signalu, diky ¢emuz je detekovan zacatek nebo konec FiS. Nicméné v
anotacich je cely tento usek oznacen jako jedna epizoda FiS, a proto se misto predikce
vzdaluje od své reference a vznikaji extrémni hodnoty odchylky.
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Pokud by uvedené ptfipady mély opodstatnéni z hlediska klinické aplikace, pak by
mohly byt uznany za bezproblémové. Jinak je zadouci, aby algoritmus tyto kratké epizody
spojoval do jedné jako v originalnich anotacich. V takovém ptipadé by feSenim mohlo
byt zvétSeni okna medianové filtrace pfi tvorbé feature signalu, ¢imz by doslo ke spojeni
lokalizaci. AvSak velikost okna by neméla byt prili§ vysoka, aby bylo mozné spravné
lokalizovany i kratsi epizody FiS.

Dalsi uskali by mohlo nastat pfi vétsim poctu epizod FiS v EKG, jelikoz metoda je
navrzena na identifikaci pouze jedné FiS (jeden zacatek a jeden konec) v signalu. Toto
omezeni bylo provedeno, aby bylo mozné vyhodnotit uspéSnost lokalizace. V databazi
totiZ nejsou anotovany kratké epizody flutteru sini, které zptisobuji na vystupu algoritmu
falesné pozitivni detekce. Moznym feSenim by bylo jako v pfedchozim pripadé zvétSeni
okna medianové filtrace feature signéalu, aby nebyly tyto kratké detekce lokalizovany.
Potom by tak mohla byt z algoritmu podminka omezujici identifikaci pouze jedné
epizody FiS v EKG signalu odstranéna a metoda by mohla fungovat i pro vicenasobné
detekce FiS. Nacez by bylo vhodné tyto ptipady rozsirit trénovaci mnozinu.

Jinym piipadem, kde by metoda mohla selhavat, je pfitomnost samotného zacatku
nebo konce FiS v signalu. Pokud je v EKG zaznamu pouze zacatek epizody, pak metoda
stanovi jako konec posledni vzorek feature signalu s nadprahovou hodnotou, i kdyz ve
skuteCnosti FiS neskoncila. Obdobné to plati pro urceni zacatku s tim rozdilem, ze jako
zacatek FiS je vybran prvni vzorek, ktery méa hodnotu vyssi nez prah. Pro tyto ptipady by
bylo vhodné pouzit jiny zpusob urCeni zaCatku a konce FiS z nadprahovych hodnot
pochazejicich z feature signalu

Navzdory uvedenym limitacim byla vytvorena metoda, ktera umoziuje lokalné urcit
misto vyskytu paroxysmalni FiS v EKG pouze ze znalosti informace o pfitomnosti FiS.
Neni tedy potieba anotovat jednotlivé cykly EKG signalti, coz je velmi ¢asov€é naro¢na
¢innost. Dalsi vyhodou metody je, Ze vyskyt predCasnych sifiovych stahi (sifiova
extrasystola, PAC) v EKG zaznamu se nijak neprojevi ve feature signalu ani ve vysledné
detekci zacatka a konct FiS a kromé toho je odolna vici Gaussovskému Sumu.

Po odstranéni zminénych nedostatki by mohla predstavena metoda slouzit jako
modul pro vyhodnoceni zatéze FiS nebo jako soucast komplexniho klasifikatoru
srdeCnich arytmii v EKG zaznamech.
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ZAVER

Tato diplomova prace prezentuje algoritmus navrzeny k identifikaci segmentu fibrilace
sini s vyuzitim metod hlubokého uceni, zejména konvolucnich neuronovych siti
a multi-instan¢niho u€eni. Algoritmus ma dvé casti, klasifikacni a lokalizacni.

Pro klasifikaci paroxysmalni FiS bylo pomoci optimalizované architektury ResNet
s rozhodovacimi pravidly dosazeno F1 skore 0,87 a 14,29 % faleSnych klasifikaci
v matici zamén na testovaci mnozin& pochazejici z The 4™ China Physiological Signal
Challenge 2021, coz lze povazovat za srovnatelny vysledek s jinymi publikovanymi
studiemi.

Nasledovala lokalizace epizod paroxysmalni FiS, kde byly ziskdny detekce
s odchylkou -0,40+2,26 sekund pro zacatky a 1,09+2)75 sekund pro konce FiS.
Z uvedenych vysledkd je zfejmé, ze hodnoty odchylky jsou u nékterych piipadi FiS
vyrazné vzdaleny od reference. Navic algoritmus umoziuje detekovat pouze jednu
epizodu FiS, proto by v budoucim rozvoji této prace mel byt tento fakt zohlednén.

I pfes zminéné nedostatky algoritmus umoziuje detekovat zacatky a konce
paroxysmalni FiS v EKG zaznamech pouze s vyuzitim globalnich anotaci. To by bylo
mozné pouzit pro anotaci EKG signali, kdy by mohl pfedstaveny algoritmus po
implementaci detekce dal§ich srdecnich arytmii v této Cinnosti zcela nahradit odborny
zdravotnicky personal. Algoritmus by také mohl fungovat jako jedna z Casti klasifikatoru
srdeCnich patologii a také by mohl byt vyuzit pfi zkoumani celkové doby trvani FiS
u pacientd.
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SEZNAM ZKRATEK

Adam
ANN
AV
AVNRT
AVRT
CNN
EKG
FiS
FN

FP
GAP
GMP
ILSVRC
LSTM
MAE
MSE
MIL
NAG
PAC
PPH
PVC
ReLU
SA
SGD
SR
SVT
TN

TP
WPW

adaptive moment estimation

umélé neuronové sité (artificial neural networks)
atrioventrikularni

AV nodalni reentry tachykardie

AV reentry tachykardie

konvolu¢ni neuronové sité (convolutional neural networks)
elektrokardiogram

fibrilace sini

falesné negativni (false negative)

fale$né pozitivni (false positive)

global average pooling

global max pooling

ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge

long short-term memory

L1 regularizace (mean absolute error)

L2 regularizace (mean square error)

multi-instan¢ni u€eni (multiple-instance learning)

Nestrov accelerated gradient

silové extrasystoly (premature atrial contraction)
pozitivni prediktivni hodnota (precision)

komorové extrasystoly (premature ventricular contraction)
rectified linear unit

sinoatrialni

stochasticky gradientni sestup (stochastic gradient descent)
sinusovy rytmus

supraventrikularni tachykardie

skuteCné€ negativni (true negative)

skuteCné pozitivni (true positive)
Wolffiv-Parkinsontiv-Whitetv syndrom
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