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Abstrakt

Tato diplomovéa prace se zabyva klasifikaci rdznych prabéhti EKG signalu.
Ukolem bylo rozpoznat normalni cykly od réiznych typ@ arytmii a urgit, o jaké poruchy
se jednd. Klasifikace byla provedena pomoci neuronovych siti v nadstavbé
programoveho prostfedi Matlab (Neural Network Toolbox). Vysledkem této prace je
aplikace, ktera po nacteni EKG signalu z databaze provede jeho pfedzpracovani a
naslednou klasifikaci jednotlivych kvaziperiod do péti rdznych tfid. Procentualni
vysledky klasifikace jsou uvedeny v zavéru prace.

Klicova slova

Elektrokardiogram, klasifikace EKG, neuronové sité, NS, srdce, arytmie,
normalni cyklus, extrasystoly, BPRT, BPLT, kardiostimulace, VPS, BP, tansig,
filtrace, Matlab, Guide.

Abstract

This thesis deals with classification of different types of time courses of ECG
signals. Main objective was to recognize the normal cycles and several forms of
arrhythmia and to classify the exact types of them. Classification has been done with
usage of algorithms of Neural Networks in Matlab program, with its add-on (Neural
Network Toolbox). The result of this thesis is application, which makes possible to
load an ECG signal, pre-process it and classify its each cycle into five classes.
Percentage results of this classification are in the conclusion of this thesis.

Key words

Electrocardiogram, ECG classification, Neural Networks, NN, arrhythmia,
heart, normal contraction, extra systole, BPRT, BPLT, cardio stimulation, MLP, BP,
filtration, tansig, Matlab, Guide.
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1 Uvod

Elektrokardiografie je velmi jednoduché, nenarocné a hlavné nebolestivé
vySetfeni, diky kterému ma lékaf prfehled o elektrické aktivité srdce. Kazdy stah
srde¢niho svalu je doprovazen vznikem slabého elektrického napéti, které se Sifi az
na povrch lidského téla, kde ho Ize snimat EKG pfistrojem. Pravé proto je dullezité
EKG signal zkoumat, analyzovat a klasifikovat pomoci stale novych algoritmu, mezi
které zajisté patfi i neuronové sité. Neuronové sité jsou jednou z oblasti, které se
vlastnosti, které Ize s uspéchem vyuZzit vfadé oborl, kde je kladen duraz na
univerzalnost, jednoduchost pouziti, systematicky navrh. Sem pravé patfi znamy a ve
Skolstvi pravdépodobné nejrozSifenéjSi nastroj pro praci s umélymi neuronovymi
sittmi - knihovna Neural Network Toolbox (NNT), nadstavba matematického
prostfedi MATLAB. Prace s timto vykonnym prostfedkem je namét tohoto projektu.
NNT byl pouzit ke klasifikaci EKG signalu z dostupné datab&ze physionetu [1].
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2 EKG signal

2.1 Anatomicky uvod

Srdce je uloZzeno v hrudni duting, ve stfedni roviné, odkud vybiha pfi¢né
dopfedu, mirné doll vlevo. Jeho zadni sténa naléha na jicen, dolni sténa lezi na
branici a hrot srde¢ni (apex) sméfuje jeden az dva cm pod levou prsni bradavku
(paté mezizebfi).

oblouk aorty

plicni zily

vzestupna Cast aorty
cévni kmen plicnice
véncité tepny

Zily srdce

sestupna ¢ast aorty
horni duta Zila

dolni duta zila

CoNooOrwWNE

Obréazek 1: Anatomie srdce

Srdce (cor, kardia) (viz obrazek 1) je svym plvodem céva. Stavba srdeCni

stény proto v principu odpovida stavbé stény velkych cév. Lidské srdce ma cCtyfi
dutiny - dvé siné (atria) a dvé komory (ventriculi). Prava sifi a prava komora tvofi tzv.
pravé srdce, oddélené sifovou a komorovou pfepazkou (septem) od levé siné a
komory, které vytvareji tzv. levé srdce. Mezi pravou sini a pravou komorou je
dvojcipa chlopen, mezi levou sini a komorou je dvojcipa chlopen (mitralni). Do pravée
srde¢ni siné pfitéka horni a dolni dutou Zilou odkysli¢ena krev z organut a tkani téla.
Smréténim pravé siné je krev vypuzena do pravé komory a po jejim smrsténi
plicnicovym kmenem a plicnimi tepnami do plic. Z plic se vraci okysliCena krev Ctyrmi
plicnimi Zilami do levé srdecni siné. Pfi stlaeni levé siné je krev pfecCerpana do levé
komory. Z levé komory zacina srdeCnice (aorta) rozvadét krev do celého téla.
Srde¢ni sval ma dvé zakladni vlastnosti - drazdivost a staZlivost. Drazdivosti
rozumime schopnost srdec¢niho svalu se na vhodny podnét zkratit, smrstit se. Za
normalnich okolnosti je podnétem ke smrsténi (kontrakci) elektricky impuls
vychazejici ze zvlastnich oblasti srdecni svaloviny (myokardu).
StazZlivost zpUsobuje, Ze srdce je pruzna svalova pumpa, jejiz Ctyfi dutiny se v
navazujicim sledu plni krvi a vyprazdnuji se. Naplnéni krvi se nazyva diastola,
vypuzeni krve do obéhu — systola. Hodnoty napInéni a vypuzeni zjiStujeme méfenim
krevniho tlaku.

Normalni (fysiologické) srdce by mélo mit tyto parametry:
e Norma systoly je 120-140 mmHg, norma diastoly 80-90 mmHg. Vysoky tlak
krve - hypertenze je vice jak 160/95 mmHg. Nizky krevni tlak - hypotenze je
nizsi nez 100/60 mmHg.
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e Tepova frekvence urluje pocet srdeCnich stahu — tepd za minutu. U
dospélého Clovéka v klidu je 70 — 80 tepl za minutu. Zrychleni tepové
frekvence (tachykardie) je vice jak 100 tepu za minutu v klidu. Zpomaleni
(bradykardie) je pod 60 tepu za minutu v klidu. Kvalita tepu maze byt rlizna:
pfi normalni akci je puls pravidelny, jasny. Dale muzZe byt tep nitkovity pfi
hypotenzi a v Soku nebo stfidavy pfi poruSe srde¢niho rytmu (arytmii) €i pfi
selhavani levé srdecni komory.

e Tepovy srdecCni objem je mnozstvi krve vypuzené jednou srdecni systolou.
Toto mnoZzstvi je v klidu asi 60-80 ml. Klidova hodnota minutového objemu je
asi 5600 ml/min. (80ml x 70 tepd/min).

e Elektrickd aktivita srdce se méfi pomoci elektrokardiogramu — EKG. Lidské
srdce je z technického hlediska obdivuhodnym organem, ktery je schopen
pracovat bez pfestavky 24 hodin denné po cely Zivot Clovéka. Srdce se pfitom
stahne zhruba 100 000 krat denng&, pfecerpavajice v klidu okolo 5 - 7 000 litru

e v vwvr

prubéhu 24 hodin.

2.2 Zaklady elektrofyziologie

Za klidovych podminek je bunéfna membrana prakticky pro vSechny ionty
pasivné nepropustna. Jen kalium pronika v nepatrné mife z buriky ven. Prostupuje-li
néktery iont buné€nou membranou, znamena to, Zze prfes ni protéka el. proud. Pro
pfiblizeni slozitych elektrofyziologickych jevu pfi pratoku proudu pfes bunécnou
membranu, byl zaveden pojem "kandl". Za klidovych podminek je pfiotevien kanal
"draslikovy". Mezi vnittkem a vnéjSkem bunétné membrany mizeme zméfit napéti
okolo 60-90 mV. Dale miUzeme zjistit rozdilnou koncentraci iontl kalia a natria vné a
uvnitf buriky.

PFfi podrazdéni, které mlOze byt spontanni nebo navozené ze zevnéjsku,
dochazi ke zméné propustnosti membrany pro ionty, zméni se jejich koncentrani
rozdily a napéti na bunéfné membrané. Pribéh zmény polarizacniho napéti
oznacujeme jako akéni potencial. Podrazdéni zpusobi otevieni rychlého sodikového
kanalu a influx Na+ dovnitf buriky zpusobi pokles polarizace z puvodnich -90mV na
hodnotu okolo -60mV, oznacCovanou jako prahova hodnota. Od tohoto okamZiku
pozitivni zpétnou vazbou dochazi k dalSimu prudkému vtoku iontd natria dovnitf
bunky, coz zpusobi dalSi pokles polarizaéniho napéti, hovofi se o depolarizaci
bunétné membrany. Rychly sodikovy kanal se uzavira, membrana se pro sodikové
ionty stava nepropustnou. Po skonceni depolarizace se stava propustnou pro
vapnikové ionty, které vnikaji do nitra buriky. Otvira se pomaly vapnikovy kanal. Cely
prubéh akéniho potencialu zakoncuje opétovné otevieni kanalu pro draslik.

Dulezitou vlastnosti srdce a nékterych srdecnich struktur je drazdivost, coz je
schopnost tkané, organu reagovat na podrazdéni. Podrazdime-li bunku, dojde k
reakci jejiho membranového napéti. Drazdime-li srdce, dojde k Sifeni fronty
podrazdéni srdecCnich struktur s jeho mechanickym projevem, kterym je pfisné
synchronni kontrakce sini a komor. Plvodni podrazdéni srdce mlze byt pfirozené,
vychéazejici z nejrychlej§i automatické bunky sinoartrikularnihno uzliku, ale i
nepfirozené, kterym mize byt dodany elektricky impuls, ale také mechanické
podrazdéni, jakymi jsou udery do hrudniku znamé z resistutacni praxe. Na
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podrazdéni srdce svou reakci odpovi nebo neodpovi. Velikost podrazdéni, ktera
vede k reakci nazyvame nadprahové. Pfi drazdéni srdce elektrickymi impulsy
zZjistime, Ze neni Ihostejné, zda jsou drazdici impulsy kratkého &i dlouhého trvani.
Prah podrazdéni bude na délce stimulacnich impulst zavisly a to tak, ze &im je
drazdici impuls delSiho trvani, tim je potfebna intenzita proudu mensi a naopak
(Hoorweg-Weissova kfivka). Pro méfeni drazdivosti byly vypracovany metodiky a
zvoleny dvé veli¢iny - reobaze (RE), coz je nejmensi potfebna intenzita proudu,
kterou srdce jesté podrazdime pfi velmi dlouhém drazdicim impulsu, a chronaxie
(CH), coz je takova délka stimulaéniho impulsu, ktera odpovida drazdicimu proudu,
ktery je dvojnasobkem reobaze. Drazdivost je také zavisla na klidovém napéti
membrany, ¢im je polarizaCni napéti membrany vétsi, tim vétsi energii musi mit i
drazdici impuls. Po podrazdéni jsou vlakna kontraktiiniho myokardu i vlakna
pfevodového systému doCasné zcela nedrazdiva, jde o absolutni refrakterni fazi
(ARF). Pozdéji se zalne drazdivost obnovovat, vidkna prechazi do relativni
refrakterni faze (RRF), kdy je pro podrazdéni zapotiebi vétSi energie drazdiciho
impulsu, pak nasleduje oblast supranormality, kdy Ize podrazdéni vyvolat podstatné
nizSi energii. BEhem RRF Ize také vymezit usek takové vulnerability, kdy |ze snadno
vyvolat fibrilaci komor. Vulnerabilni faze komorové svaloviny je pfiblizné ve vrcholu
viny T elektrokardiogramu. Drazdivost a refrakterita neni stala, je zavisla na srdecni
frekvenci a na nervovém pulsobeni.

2.3 Geneze elektrického pole srde¢niho

K tomu, aby srdce mohlo plnit tuto svoji hlavni Ulohu, tj. pumpovat krev
bohatou na kyslik k ostatnim organtm lidského téla, potfebuje byt rytmicky pohanéno
elektrickymi impulsy. Ty vznikaji normalné ve shluku bunék specializovaného
prfevodniho systému srdce, ktery se nazyva sinusovy uzel a nachazi se v horni ¢asti
pravé srde¢ni siné. Odtud se elektricky vzruch Sifi svalovinou obou sini do
sinokomorového uzlu, ktery je umistén v dolni ¢asti pfepazky mezi obéma sinémi.

S8 uzel

Histiv svazek

levé Tawarove raménko

"'q' "2
pravé Tawarovo raménko k-' Purkyniova vlikna

Obrézek 2:  Sifeni akéniho potencialu

Také tento shluk specialnich bunék dokaze tvofit spontanné elektrické
vzruchy, avSak pomaleji nez uzel sinusovy. Proto se za normélnich okolnosti jeho
automaticka Cinnost nijak neprojevuje a slouzi pouze k regulovanému pfevodu
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elektrického podrazdéni na svalovinu komor. Tento pfevod se déje pres tzv. Hisav
svazek, ktery je pokracovanim sinokomorového uzlu a ktery je jedinym elektrickym
spojenim mezi sinémi a komorami. Dale se S§ifi vzruch svalovinou komor a zpUsobuje
jejich koordinovany stah. Tak je zajisténo, Ze srdce pracuje jako systém dvou
paralelnich Cerpadel - nejprve se stdhnou obé siné a naplni tak obé komory, pote
dojde ke stahu svaloviny komor a k vypuzeni krve z pravé komory do plic a z levé
komory k organum a tkanim celého téla.

Mezi urCitymi misty kiZe na lidském téle vznikaji pfi periodické aktivaci srdce
registrovatelné elektrické potencialy. Jejich velikost se méfi fadové v elektronvoltech
(eV) a jejich ¢asovy pribéh je obrazem déju, probihajicich v srdci pfi jeho drazdéni
podnéty, normalné vychazejicimi ze sinoatrialniho uzlu v pravé srdeCni sini.
Elektrokardiogram je dulezitou informaci o frekvenci, rytmu, pavodu a zpasobu Sifeni
drazdivého podnétu.

2.4 Snimani elektrické aktivity srdce

Srdce si Ize schematicky pfredstavit jako dvé pumpy zapojené v sérii. Jeho
¢innost je fizena bioelektrickymi signaly vznikajicimi v sinoatridlnim uzlu umisténém v
pravé sini. Rytmické stahy komorové svaloviny vypuzuji krev do velkého (télniho) a
malého (plicniho) krevniho ob&hu. Cetnost téchto stahd zavisi na tvorbé
sinoatrialnich impulst, ktera je ovlivnéna Fadou faktord (napf. vegetativnim
nervstvem, potfebou O2 apod.). Cela cinnost srdce je doprovazena vznikem
elektrického signalu, jehoz graficky zaznam se nazyva elektrokardiogram (EKG).
Nejcastéji byva tento signal sniman pomoci elektrod umisténych na povrchu téla
pacienta. Umisténi elektrod je normalizovano. Méné Castym zplsobem snimani
potenciall vznikajicich pfi ¢innosti srdce je snimani z jeho jednotlivych asti.

Pokud dojde k poruSe tvorby a vedeni vzruchu, projevi se tento stav nejen v
jeho mechanické €innosti, ale i zménou tvaru elektrického signalu. Vzhledem k tomu,
Ze existuje rozsahly slovnik pribéhu s pfFislusSnymi diagnostickymi vyroky ziskany na
zakladé dlouholetych vyzkumu(, ma EKG signal svoje nezastupitelné misto.

PFfi snimani elektrické aktivity srdce se v souCasné dobé nejvice pouziva
systém dvanacti elektrokardiografickych svodu, které jsou zalozeny na méfeni napéti
mezi rdznymi misty na jednotlivych koncetinach a hrudniku vySetfované osoby. Do
této skupiny nejvice pouzivanych svodu patfi: bipolarni konc&etinové svody dle
Einthovena, které jsou oznaCovany fimskymi &islicemi I, 11, lll , semiunipolarni svody
dle Goldbergera, oznatované symboly aVR, aVL, aVF a unipolarni svody hrudni dle
Wilsona, které jsou oznaCované symboly V1, V2, V3, V4, V5 a V6.

l l =ty

Nl Bceline

o o o

Obrazek 3: Koncetinové svody dle Einthovena
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Koncetinové svody dle Einthovena jsou bipolarni. Elektricka informace vzdy ze
dvou elektrod uloZzenych na koncetinach je pfimo vedena ke vstupnim svorkam
zesilovace. Ctyfi elektrody uloZzime nad zapésti a kotniky. Z elektrod jsou vedeny
signdly, tak jak ukazuje obrazek 3. Svod | zesiluje napétovy rozdil mezi hornimi
koncCetinami, svod Il mezi pravou horni a levou dolni koncetinou a svod Ill pak
zesiluje rozdil napéti mezi levou horni a dolni koncetinou. Mezi bipolarnimi
koncetinovymi svody plati vztahy: I+1I=Ill a lI+111=I a I+II=I1.

Semiunipolarni Goldbergovy svody registruji potencialovy rozdil mezi jednou

elektrodou koncetinovou a primérem napéti dvou elektrod zbylych, jak schematicky
zobrazuje obrazek.
L » l I
L

* R L aVL

=1 L

o] nh_"J

e

aVF

Obrazek 4: Semiunipolarni Goldbergovy svody

Primér napéti zbylych dvou koncCetinovych elektrod je vytvofen jejich
spojenim do uzlu pfes rezistory. Svod aVR zesiluje potencialovy rozdil mezi pravou
rukou a primérem napéti z levé ruky a levé nohy. Svod aVL zesiluje napéti mezi
levou rukou a primérem napéti z pravé ruky a levé nohy. Svod aVF zesiluje
napétovy rozdil mezi levou nohou a primérem napéti z obou hornich koncetin.
Unipolarni hrudni svody zaved! Wilson. Invertujici vstup diferencialniho zesilovace je
veden na tzv. Wilsonovu svorku, kterou jeji autor vytvofil vzajemnym spojenim vSech
tfi koncetinovych elektrod. Bézny 12-ti svodovy zaznam pouzivd 6 hrudnich
unipolarnich svodl, které jsou oznaceny symboly V1 az V6. Mista pro uloZeni
jednotlivych elektrod jsou vyznacena na obrazku 5.

Clavicula Y Mid-clavicular
/ ~ling

e’ S

V1 - lezi ve 4. meziZebfi t&sné vpravo u

0 Ml hrudni kosti
V2 - lezi ve 4. meziZebfi tésné vlevo u
hrudni kosti
5 V3 - leZi uprostfed mezi V2 a V4
V4 - lezi v 5. mezizebfi v Cafe
g I Medioklavikularmi vievo
1 V5 - lezi mezi V4 a V6

V6 - leZi ve stejné vysi jako V4 ve stfedni
axilarni ¢are vlevo

Obrazek 5: Ulozeni jednotlivych elektrod 6 hrudnich unipolarnich svodu
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2.5 Typy prubéhu EKG signalu

2.5.1 Normalni cyklus EKG signalu

Na obrazku 6 je zobrazen signal ze svodu Il. Casti signélu jsou na obrazku
oznaceny podle sou€asnych zvyklosti.

R

P-R
P —5-T

T
=SEed-
ment SEngﬂ//\ L

) I, N

k1

F-R —w 0
interval
- 2-T >

5 interval

]
“ORS Q.1
 interval |

Obréazek 6: Norméalni stah EKG signalu

Jednotlivé ¢asti EKG signalu maji tyto vlastnosti:

P-vina - Vznika pfi €innosti sinoatrialniho uzliku. Je projevem elektrické dipolarizace
sini. Normalni P-vina ma rozliény tvar, od plochého do ostfejSi Spicky s
amplitudou od 0 do 0.3 mV (dolni mez znamena, Ze P-vina neni
pozorovatelna), s dobou trvani do 100 ms.

P-R interval - Interval P-R zacina od pocatku depolarizace sini a konCi s poCatkem
depolarizace komor. Normalni doba trvani tohoto intervalu je od 120 do
200 ms. Na délce tohoto intervalu se projevuje vék a tepova frekvence.
U starSich lidi mGze byt tento interval fyziologicky do 220 ms. Sinusova
tachykardie muaze tento interval zkratit na 110 ms. Je obrazem
sinokomorového vedeni.

Q-vlna - Je to prvni negativni vychylka komplexu QRS. Normalni vina Q méa
amplitudu v rozsahu 0 az 25% viny R. Normalni doba trvani je mensi nez
30 ms. Neni to standartni vychylka.

R-viIna - Je to positivni vychylka nasledujici po viné Q. Amplituda je zavisla na misté
snimani. Mize dosahovat az nékolik mV, muze i chybét. Normalni doba
trvani do 100 ms.

S-vlna - Je to druha negativni vychylka nasledujici po viné R. Chybi-li vina R,
oznacujeme tuto vychylku jako QS. Normalni vina S ma amlitudu od 0 do 0.8
mV a dobu trvani do 50 ms, neni standartni vyskyt, zavisi na lokalizaci
diferentni elektrody.
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QRS komplex - Je to v podstaté trojuhelnikovy kmit doprovazejici depolarizaci komor.
Doba normalniho komplexu QRS je od 50 do 110 ms.

S-T segment - OhraniCuje interval od konce QRS komplexu po zaclatek viny T.
Normalni pokles nebo vzrust oproti isoelektrickeé linii je do 0.1 mV.

Q-T interval - Reprezentuje elektrickou systolu. Je méfen od zaatku QRS komplexu
po konec viny T. Tento interval se méni s tepovou frekvenci, vékem a
pohlavim pacienta, metabolismem minerald (Ca++, K+), je ovliviiovan
léky (napf. digitalis). Praimérné hodnoty kolisaji od 0,34 do 0,42s.

T-vina - T vina representuje repolarizaci komorové svaloviny. Tabulky
elektrokardiografickych méfeni ukazuji proménlivy rozsah amplitud pro
normalni T-vinu. Napétovy rozsah je do 8,8 mV, doba trvani normalni
viny T je od 100 do 250 ms. Je konkordatni (souhlasné vykyvna) s QRS
komplexem, tedy vétSinou jde o pozitivni vychylku. Je velmi citlivym
indikatorem stavu srdecni svaloviny.

U-vina - U-vina je mala positivni vychylka, ktera je nékdy zaznamenavana po viné T.
Jeji vyskyt je zavisly na tonusu vegetativhiho nervstva, mineralniho
metabolismu (K+) a celé fady dalSich faktort. VySe uvedeny popis je pouze
vSeobecny a ma slouzit k ziskani nazoru o rychlosti zmén v jednotlivych
Castech signalu EKG.

Shrneme-li vySe uvedené Udaje, je mozno Fici, Zze elektrokardiogram je
komplexné vypovidajici diagnostickou metodou nezastupitelnou pfi ziskavani
informaci o stavu tvorby vzrucht, pfevodniho systému, funkénich a morfologickych
zménach srdec¢niho svalu. Nejrychleji se amplituda méni u QRS komplexu, zatim co
zmeény dalSich &asti elektrokardiogramu jsou pomalejsi.

2.5.2 Predc€asné stahy (Extrasystoly)

Klinicky se extrasystoly déli:
Podle mista svého vzniku:

e supraventrikularni — siflové — nodalni
e komorove
e sinusové - z SA uzlu (velmi vzacné)
Podle Castosti vyskytu:
e ojedinélé (sporadické)
e nakupené (v salvach, kupletech az paroxysmalni tachykardie)
e vazané (bigeminie, trigeminie, kvadrigeminie apod.)
Podle poctu ektopickych center:
e monotopni - maji stale stejny tvar, jsou z jednoho centra

e polytopni - jsou z vice center, maji rizny tvar
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Komorové pred€asné stahy

Komorové predCasné stahy (viz obrazek 7) maji svuj plvod v ektopickych
centrech komor. Vznikaji nejCastéji ve svaloviné komor nebo v Purkyrfiovych

Vv s

| | |
82 8.4 85 9.8 10 10.2 10.4
Cas [s]
Obréazek 7: Predcasny komorovy stah

Komorové extrasystoly, které vznikaji v pravé komore, maji tvar bloku levého
raménka, extrasystoly z levé komory se podobaji bloku pravého raménka (kfiZzové
pravidlo). QRS komplex komorovych extrasystol je vZzdy rozSifeny nad 0,11 s (tim se
liSi od supraventrikularnich extrasystol, kde je QRS komplex Stihly, pokud neni
soucasné blok raménka). Komorova extrasystola se obvykle neSifi zpét na siné, a
proto neni naruSen sled sinusovych vzruchl. Po komorovych extrasystolach byvaiji
komory v dobé pfichodu nasledujiciho normalniho podrazdéni jesté v refrakterni fazi,
takze na tento impuls nemohou reagovat, a proto dojde k jejich stahu az pfi dalSim
normalnim impulsu. Tim vznikd u komorovych extrasystol tzv. Uplna kompenzaéni
pauza, tzn. soucet pre-extrasystolického a post-extrasystolického intervalu je roven
dvéma normalnim, obvykle sinusovym stahim (R - R* + R* - R = 2 RR). U
supraventrikularnich  extrasystol je kompenzaéni pauza neuplna, nebot
extrasystolicky impuls vybiji sinusovy uzel, ktery poté vySle dalSi vzruch za obvyklou
dobu.

Vyskyt:

e jsou i u zdravych lidi, ¢asto s neurovegetativni labilitou, v dusledku stresu,
abdzu alkoholu nebo nikotinu

e u celé fady srdeCnich onemocnéni: ICHS, akutni IM, myokarditida,
kardiomyopatie, aorto-mitralni srde¢ni vady, defekt septa sini

e pfi srdeCni katetrizaci nebo u srdeCnich operaci, kde pfichazeji Casto
v salvach

e endokrinni nemoci (tyreotoxik6za, feochromocytom)

e |ékové intoxikace

e ijontovéa dysbalance, zejména drasliku
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2.5.3 Rameénkové blokady

Raménkové blokady se z poruch vedeni vzruchu vyskytuji na EKG nejCastéji.
Déli se na blokadu levou a pravou. Pfi blokadé jednoho z ramének dochazi k
pozdé&jsi aktivaci pfislusné komory, tzn. u blokady pravého Tawarova raménka
(BPRT) nastava pozdéjsi aktivace pravé komory. Tato pozdé&jsi aktivace jedné z
komor vede k charakteristickym tvarovym zménam na QRS komplexu, které se
vyskytuji jak u bloku levého, tak pravého raménka.

Blokada levého Tatarova raménka

Z davodu bloku levého Tawarova raménka jsou mezikomorova prepazka a
levA komora aktivovany impulsy, které pfichazeji z pravého raménka (fyziologicka
aktivace mezikomorové prepazky zleva doprava je nahrazena aktivaci opacnou,
zprava doleva). Depolarizace levé komory je opozdéna, z toho duvodu je délka QRS
komplexu prodlouZzena na vice jak 0,12 s. Na obrazku 8 je znazornén prubéh EKG
signalu z druhého svodu z pfilozené databaze.

200
35“ 100
g
=

-100

1 1 1 1 1 1 1
34 4 4.5 3 5 55 B B.5
Cas [s]
Obrazek 8: Blokada levého Tawarova raménka
PFiciny:

kardiomiopatie a degenerativni onemocnéni
ischemicka choroba srdec¢ni ( dysfunkce levé komory)
arterialni hypertenze

pokrocilé chlopenni vady

vrozené srdec¢ni vady

Blokada pravého Tatarova raménka

Typicky pribéh EKG signalu blokady pravého Tawarova raménka (BPRT) ze
svodu dva je na obrazku 9. Od normalniho pribéhu se prubéh v druhém svodu lisi
abnormalné velikou zapornou vinou S a zapornou vinou T. Typicky pribéh, podle
kterého se pozna, Ze jde o BPRT, je vSak v svodu Vi. QRS komplex se projevuje
jako pismeno M. Pfic¢iny vzniku blokady pravého Tawarova raménka jsou obdobné
jako u levého.

22



200

100 -

Mapéti [m']
=

-100

-200

1
5 8.5 5] B5 7 75 g
Cas [s]
Obrazek 9: Blokada pravého Tawarova raménka

2.5.4 EKG signal po kardiostimulaci

Jako posledni typ EKG signalu je zde uveden EKG signél po stimulaci pomoci
kardiostimulatoru (viz obrdzek 10). Kardiostimulace slouZi ke stimulaci srdce pomoci
malych impulsl, jenZz vlabec navenek nepocitujeme. Aktivuje se pfi poruchach

srdecniho rytmu a umoznuje €asto pacientovi, kromé zachrany Zzivota, vést prakticky
normalni Zivot.
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Obréazek 10: EKG signdl po kardiostimulaci

VySe uvedené typy prubéht EKG signald jsou zde uvedeny z duvodu
seznameni se snimi, seznameni se stypickymi pribéhy s ddvodem vzniku
jednotlivych arytmii a s pfi¢inami. Tyto jednotlivé signaly budou slouZit jako vstupni

data pro neuronovou sit, pomoci které se je budeme snaZit s nejvySsi presnosti
klasifikovat.
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3 Neuronoveée site
3.1 Uvod

Neuronové sité jsou jednou z oblasti, které se v poslednich letech vénuje
uspéchem vyuzit v fadé oborl. Prvni ndznaky teorie neuronovych siti se objevily jiz
béhem druhé svétoveé valky. V roce 1943 vznikl diky McCullochovi a Pittsovi prvni
matematicky popis neuronu. Roku 1949 navrhl Donald Hebb na zakladé studii
realnych nervovych systému pravidlo, které umoznuje tento jednoduchy neuron udit.
Postupem C€asu zaznamenalo toto pravidlo urc€ité zmény, ale princip pravidla zUstal
stejny, a proto i dnes takovému typu uceni fikame Hebbovo uceni [5].

DalSi vyvoj v oblasti umélych neuronovych siti pokracoval teprve pocatkem
Sedesétych let. DalSim objevitelem se stal Frank Rosenblatt, jehoz zasluhou vznikla
v roce 1962 propojenim zakladnich neurond prvni neuronova sit. Chovani takto
vytvorené sité pfineslo nové vlastnosti, nebot’ se zjistilo, Ze chovani sité jako celku je
odlisné od chovéani jednoho jediného neuronu. Frank Rosenblatt se tak stal
prikopnikem pocitaCovych simulaci neuronovych siti a zakladatelem jejich formalni
analyzy.

Vlastnosti neuronovych siti se ukazaly perspektivni v mnoha oborech. Hlavni
uplatnéni nasly v oblasti automatického fizeni a kybernetiky, umélé inteligence, pfi
zpracovani obrazu a fedi, v ekonomice pfi predikcich sménnych kurzt apod.

3.2 Vlastnosti neuronovych siti

Neuronove sité maji celou fadu dobrych vlastnosti. PfedevSim je to schopnost
sité ucit se, tj. ménit své parametry i strukturu na zakladé urcité informace tak, aby
lépe vyhovovala zadanym pozadavkim. Musi mit tedy zavedenou zpétnou vazbu,
ktera ji Fika, jak dobfe splnila svlj Ukol a podle toho pak zménila své parametry.
Uceni neuronové sité muze probihat bud s ucitelem nebo bez néj. Je-li sit navrzena
tak, aby se mohla ucit na pfikladech, fikame, Ze je to sit' s ulitelem. V opacném
pfipadé, kdy neni ucitel k dispozici, se musi sit u€it z chyb, které udélala a snazit se
vyhovét néjakému zadanému kritériu. V obou pfipadech si neuronova sit snazi
vytvofit svdj vlastni vnitfni model, ktery by napodoboval skuteCny systém. Touto
schopnosti pfibyva neuronové siti dalSi vyborna vlastnost a to moznost predikce.

Hlavni rozdil mezi neuronovymi sitémi a klasickym pocitatovym programem je
v reagovani na chyby. Kdyz vznikne v klasickém programu chyba, cely systém se
zhrouti. Neuronové sité vSak na chyby reaguiji jinak. Drobné odchylky nijak nenarusi
jejich funkci. Jsou tedy dostateCné robustni vi&i chybam. Druhym podstatnym
rozdilem je, Ze neuronové sité zpracovavaji informaci paralelné a to zvySuje jejich
rychlost. Paralelni zpracovani signalu je typickou vlastnosti neuronovych siti mozku.
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3.3 Rozdéleni neuronovych siti
Neuronové sité muzeme rozdélit na tfi skupiny:

e asociativni paméti
e Kklasifikatory
e aproximatory

Asociativni paméti jsou takové sité, které odpovidaji vzorem, ktery je
asociovan (logicky spojen) se vstupnim vzorem. Podle druhu asociace rozdélujeme
paméti na autoasociativni (vstupni i vystupni vzor je podobny. MUzeme je pouzit
k rozpoznavani poskozenych vzorl) a heteroasociativni (vstup i vystup jsou rizné).
Na dany podnét si vybavime néco jiného, i kdyz to se vstupem souvisi). Nejznamé;si
asociativni paméti je Hopfieldova sit.

Klasifikatory jsou sité, které rozpoznaji vstupni vzor a zafadi ho do vybrané
tfidy. Na vystupu je tato tfida zastoupena napf. logickou jedniCkou na pfislusném
vystupu, zatimco ostatni vystupy jsou nulové. Ulohou klasifikatort je tedy zafadit vzor
na zakladé podobnosti. Typickym zastupcem tohoto druhu siti je napf. Hammingova
sit.

Poslednim druhem neuronovych siti jsou aproximatory. Jejich funkce spociva
ve vytvorfeni vlastniho vnitfrniho modelu na zakladé vstupnich informaci, ktery
aproximuje skuteCny systém. Tato vlastnost dovoluje siti predikovat udalosti.
Aproximatory je samoziejmé mozné pouzit jako klasifikatory, ale je to zbytecné
mohutny nastroj. NejznaméjSim zastupcem tohoto druhu siti je vicevrstva
perceptronova sit, pro kterou se nékdy pouziva oznaceni BP-sit' (sit se zpétnym
Sifenim signalu) [5].

Déleni neuronovych siti podle zpisobu uceni:

e S ucditelem
e Bez uditele

Sité, které pracuji s uCitelem se snazi napodobit pfedkladané vzory. UCi se tedy
z prikladd. Naproti tomu sité bez ucitele si musi naijit svou vlastni reprezentaci pouze
ze znamych vstupnich dat a s pomoci zadaného kritéria, kterému se snazi vyhovét.
Mezi sité s ucitelem patfi napf. Hopfieldova sit a mezi sité bez ucitele radime napf.
Kohonenovu sit.

Rozdéleni neuronovych siti podle druhu zpracovavaného signalu:

e Diskrétni
e Spojity

Poslednim moznym rozdélenim neuronovych siti je druh zpracovavaného
signalu. Ten mize byt bud diskrétni nebo spoijity. Diskrétni signaly zpracovava napf.
Hammingova nebo ART (ART-1) sit' a spojité signaly muze zpracovavat napf. BP-sit
nebo Kohonenova sit. ProtoZe vétSina implementaci neuronovych siti je ve formé
pocitatovych programd, pracujeme vesmeés s diskrétné kédovanymi signaly. Existuji
vSak i hardwarové struktury nebo optické sité, které umi zpracovavat spojité signaly.
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3.4 Biologicky neuron

Neurony jsou zakladnimi stavebnimi prvky nervové soustavy, pfevazné
mozku. Jsou to Zivé buriky, které se zaméfuji na sbirani, uchovavani, zpracovani a
prenos informaci. Existuje cela fada radznych druhd neuronu. Ve vSech pfipadech se
neuron sklada z téla (somatu), do kterého pfichazeji informace po vstupnich vétvich
(dendritech), kterych je kolem deseti tisic na kazdy neuron, a z kterého informace
vychazeji po jediném vystupu (axonu), ktery je vSak na svém konci bohaté rozvétven.
Vystupni signal na axonu odpovida vstupim, které jsou zpracovany uvnitf neuronu.
Vystup neuronu tedy zavisi na vstupech, které do ného pfichazeji. Primér téla
neuronu je razny. Byva od nékolika um az do nékolika desitek um. Délka dendritl je
maximalné dva az tfi mm. Naopak délka axonu muze byt pfes jeden metr (to plati
zvlasté pro axony motoneurond). Aby mozek spravné plnil svoji funkci, musi byt
neurony vhodné navzajem propojeny do neuronovych siti. Toto propojeni je
uskuteCnovano pravé pomoci dendritl, které se pomoci specialnich vybézku
(synapsi) pfipojuji na dendrity jinych neurond nebo pfimo na téla téchto neurond
nebo dokonce ve vyjimeénych pfipadech pfimo na axony. Na jeden neuron pfipada v
priméru asi 10 az 100 tisic spoju s jinymi neurony. Inteligentni a vykonné chovani
mozku (obecné neuronovych siti) je tedy z velké Casti dano pravé dokonalosti
vzajemného propojeni. Neurony v neuronovych sitich mozku jsou uspofadany tak, ze
vypadek jednoho neuronu nemuze ohrozit funkci celku. Na obradzku 11 je biologicky
neuron znazornén.

FZakonceni
Axonu

Dendrit

Jadro
Obrazek 11: Biologicky neuron

Hustota neuront v lidském mozku je asi 7 aZ 8-10* na 1mm®. B&hem Zivota
organismu je mnoho bunék nahrazovano po odumieni bufkami novymi. U
neuronovych bunék to neplati. Denné odumfe asi 10 tisic bunék, které jiZ nejsou
nahrazeny. To se zda na prvni pohled hodné, ale asi za 75 let se snizi poCet neuront
jen 0 0,2 az 0,5%. AvSak synapse na dendritech se vytvareji béhem celého Zivota a
dochazi tak ke vzniku novych spoji (respektive k oziveni dosud nefunkénich
synapsi). Toto vytvareni spojl je zakladem udicich schopnosti neuronovych siti.
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3.5 Klasifikace vzoru

Velkou oblasti, kde se pouZivaji umélé neuronové sité, je rozpoznavani
obrazcl. Je to Siroka oblast zasahujici nejen do neuronovych siti, ale i do fuzzy
logiky a jinych oblasti, jako je napf. filtrace a uprava obrazu. Neuronové sité jsou
jednou z moznosti, jak vyreSit otazku rozpoznavani obrazcu.

S potfebou néco rozpoznavat se setkdavame kazdodenné. Patfi sem napf.
Cteni (je to rozpoznavani jednotlivych pismen) nebo slySeni (zde naopak
potfebujeme rozliSit jednotlivé zvuky). Kazdou informaci, kterou vstfebdvame,
musime ziskat na zakladé néjakého poznani, tj. musime vidét néjaké rozdily,
abychom byli schopni pfijmout novou informaci, a tedy se néco naucit. Vratime-li se k
Cteni, jedna se o rozpoznavani jednotlivych pismen, ktera jsou seskupena do
fetézcu, slov. Kromé toho jsou pokazdé napsana trochu jinak, napf. ru¢né nebo na
stroji, maji riznou velikost a sklon. Pfesto jsme schopni je rozliSit a tedy spravné
preCist. Kromé zakladni informace o tom, jak ma graficky vypadat urcité pismeno,
musime mit i néjaky vnitfni algoritmus, ktery nam umoZzZnuje prevést libovolny
napsany text do spravné formy. Mame tedy schopnost spravné klasifikovat dana
pismena a slova.

V posledni dobé je kladen velky dliraz na rozpoznavani psaného textu pomoci
pocCitaCe. VyreSeni tohoto problému by samoziejmé umozZnilo snadnéji pfenaset
velké mnozstvi psaného textu do pocitacové podoby a tedy celkové zrychlit praci.
Jiny vyzkum je zaméfen na zpracovani mluvené fe€i. Je zfejmé, Ze je lepSi dopis
nadiktovat nez ho ru¢né prepsat.

Vlastni klasifikace, tedy rozpoznani a spravné zafazeni daného vzoru do
odpovidajici tfidy, probiha ve dvou fazich. Prvni faze je vlastni ziskani informace o
predlozeném vzoru, to znamend nalezeni jeho zékladnich vlastnosti. Druhd faze je
pouziti ziskanych vlastnosti pro spravnou klasifikaci, tj. pro spravné pfifazeni vzoru k
odpovidajici skupin& vzord - tfidé. Casto potfebujeme pro spravnou klasifikaci ziskat
nékolik jeho vlastnosti (zavislosti). Zjisténé vlastnosti pro urcity vzor nam vytvareji
tzv. vektor vlastnosti. Dimenze neboli délka vektoru je ur€ena poctem méfenych
vlastnosti N a odpovida dimenzi prostoru, ve kterém provadime klasifikaci.

Uvazujme pouze dvoudimenzionalni pfipad (N = 2). Budeme se tedy
pohybovat v roviné. Vzor je urCen svym vlastnim vektorem vlastnosti, ktery bude mit
dva prvky. Jeden prvek bude urCovat hodnotu na ose x a druhy prvek bude jemu
odpovidajici y-ova hodnota. Vzorem bude tedy libovolny bod v roviné, x-ova a y-ova
soufadnice bodu (vzoru) jsou tudiz jeho vlastnosti.

hranicni
Y X yx  Pfimka
X y 0
X 0
O
O O

Obréazek 12: Klasifikace dvou vzorl
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Na obrazku 12 je zobrazeno nékolik bodul, ale jen dvou druhu - koleCka a
kiizky. Kazdy bod musi mit své soufadnice X =(x, y). Z obrazku je vidét, ze budeme
mit pouze dvé tfidy, protoze mame jen dva druhy vzora. Nasim ukolem, resp. ukolem
neuronové sité - klasifikatoru, je nalézt hranici mezi témito dvéma skupinami. Tato
hranice je popsana tzv. diskriminacni funkci a je znazornéna na obrazku. V tomto
pfipadé jsme ji nakreslili pouze intuitivné. Spravné ureni hranice bude dllezité pro
budouci spravné zafazeni nového vzoru, nebot pfislusnost vzoru do nékteré tridy
bude testovana pomoci této diskriminacni funkce. Pro nalezeni hranice musime najit
vhodny algoritmus. Pravé raznymi algoritmy se liSi jednotlivé neuronové sité.

3.6 Linearni klasifikace

PFi této klasifikaci musime vyfesit problémy jak implementovat hranici a jak ji
spravné nastavit. Na obrazku 13 jsme pfidali novy vektor. Tento vektor budeme
nazyvat vahovym vektorem W. Vektor W je vzdy kolmy na hrani¢ni rozdélovaci ¢aru
a bude nam slouZzit k urCeni hrani¢ni pfimky. Nalezeni hranice bude spocivat v
nalezeni odpovidajiciho vahového vektoru.

x2 y hraniéni
primka
X 3 X
X O
WY y 0o 0
WOy
wekior © o ©
"
%]

Obréazek 13: Vztah hrani¢ni pfimky a vahového vektoru

Hrani¢ni pfimka definovana pomoci vahového vektoru je ur€ena diskriminacni funkci
f(X):

f(X)=W.-XT :iwixi 1)

kde w, jsou jednotlivé elementy vektoru W a.x. jsou elementy vzoru X a N je pocet

elementl vektoru, tedy dimenze prostoru. Pro nas pfipad je N=2. Hodnota
diskriminaéni funkce bude bud kladna nebo zaporna. Znaménko funkce urcuje, ke
které tfidé predloZeny vzor patfi. Jak si zvolime pfislusnosti ke tfidam to zavisi na
nas. Pfedpokladejme, Ze:

jestlize f(X)> 0 potom, vzor X patfi do tfidy A
jestlize f(X)< 0 potom, vzor X patfi do tfidy B

Problémem ovSem zlstava nalezeni spravného vahového vektoru W. Nejprve
rozSifrme nasi diskriminaéni funkci o Clen théta, ktery se nazyva prah a ktery byl
dosud nulovy. Obecné totiz neporovnavame diskriminacni funkci oproti nule, ale
pravé oproti tomuto prahu. Prah je obsazen v kazdém neuronu a urCuje nam
hodnotu, kterou je nutno prekrocit, aby se zaktivoval vystup.

28



Jinymi slovy soucet vazenych signall na vstupech neuronu musi byt vétsi nez
tato prahova hodnota, aby se neuron aktivoval. Plati, Ze:

f(X)= E W, X, —0
( ) [ (2)
a test na pfisluSnost k dané tfidé je nasleduijici:

jestlize f(X)>théta potom vzor X patfi do tfidy A
jestlize f(X)<théta potom vzor X patfi do tfidy B

Nyni mame definovanou diskriminaéni funkci a mizZzeme se vénovat

vlastnostem vahového vektoru. Zaméfme se opét jen na dvourozmérny pfipad.
Jestlize chceme ziskat rovnici hrani¢ni pfimky, musi platit

f(X)=>wx -0=0 (3)

coz pro nas dvourozmérny pfipad je

W, X, + W,X, —0 =0 (4)
Po upravé ziskame rovnici
W 0
X =——5 X +— (5)
WZ WZ

coz je rovnice hledané pfimky. Obecna rovnice jakékoliv pfimky je y=kx+q a z toho
tedy vyplyva, ze sklon pfimky je ur€en smérnici —w,/w, a posuv na ose v respektive
X, je dan Clenem 6/w,. Je vidét, Zze posuv pfimky po ose X, , je dan pravé prahem.

V nékterych publikacich se tento prah nazyva bias nebo offset. Vratme se
jesté k pfipadu, kdy byl prah nulovy. V tom pfipadé jsme mohli hrani¢ni pfimku otacet
kolem pocatku, ale nikoliv ji libovolné posouvat. Bez prahu bychom tedy nemohli
napf. odlisit dvé tfidy, které by byly rozlozeny kolem osy x,, nad sebou.

Proces, kterym se snazime nalézt vhodné vahy pro vahovy vektor W se
nazyva uceni. Aby byla sit schopna v budoucnosti spravné rozliSovat nové vzory,
musime ji natrénovat na takovych vzorech, ke kterym zname i spravnou odpovéd, tj.
vime o nich pfedem, do které tfidy patfi. Pomoci vzorq, resp. jejich vektoru X (tedy
soufadnic) a ze znalosti tfid, ke kterym patfi, midzeme nalézt hrani¢ni pfimku. U&eni
je interativni, coz znamena, Ze po pfilozeni trénovaciho vzoru provedeme v kazdém
kroku adaptaci vah tak, aby lépe odpovidaly skuteCnosti, tj. aby co nejlépe
oddélovaly jednotlivé skupiny vzorQ. Pfi u€eni je tfeba dbat, aby vzory z rdznych tfid
byly pfedkladany nahodné. Nikdy nesmime ucit sit' nejprve jeden typ vzorl a potom
druhy. V praxi existuje cela fada metod, jak pfizpusobovat vahy. Pfevazné vychazeji
z hodnoty chybové funkce, kter4 neudava nic jiného nez ,vzdalenost" mezi vystupem
klasifikatoru a pozadovanym vystupem pro pfedlozeny vzor.
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3.7 Neuronoveé sité se zpétnym Sirenim chyby

Tyto neuronové sité (NS) patfi knejpouzivangjSim a to zdlvodu
jednoduchosti a flexibility. Castgji se pouzivé jejich anglicky nazev back-propagation
(BP). Nazev je odvozen z principu u€eni NS. Zakladnim stavebnim kamenem je
neuron (viz obrazek 14).

vstupy vahy vystup
X1 W,
X2 W,
X3 W
W, Y
Xa W
X5 W,
Xn

Obréazek 14: Model neuronu

Model neuronu ma obecné& n vstupl n vah a jeden vystup. Spojenim
jednotlivych neuront vznikne topologie sité, ktera ma vstupni vrstvu, skrytou(é)
vrstvu(y) a vrstvu vystupni. Pro Kklasifikaci je nejCastéji pouzivana vrstevnata
perceptronova sit (VPS), jejiz anglicky nazev je Multi Layer Perceptron — (MLP)
v kombinaci s ucicim algoritmem Backpropagation (BP), Ci v posledni dobé novéjSim
a rychlejsim algoritmem Marquardt-Levenberg (ML). Architektura neuronové sité je
uvedena na obrazku 15.

Vstupni vrstva ~ Skryta vrstva  Vystupni vrstva

X1

Xz

X3

Xn

Obrazek 15: Architektura sité typu back-propagation

Neuronova sit na obrazku 15 obsahuje celkem tfi vrstvy:

e vstupni vrstvu s n neurony
e skrytou vrstvu s n neurony ( vétSinou obsahujici nelinearni vystupni funkci ).

e vystupni vrstvu s n neurony ( vétSinou obsahujici linearni vystupni funkci pro
identifikaci nebo vétSinou obsahujici nelinearni vystupni funkci pro klasifikacni
aplikace ).
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Parametry sité jsou:

e pocet vrstev - sit se dvémi vnitfnimi vrstvami je schopna modelovat vétSinu
systému, sit' s jednou vnitfni vrstvou je brana jako univerzalni aproximator

e pocet neuronl v kazdé vrstvé - pocCet neuronl ve vystupni vrstvé je dan
poctem pozadovanych vystupu sité. Spravny pocet zalezi na tom, jak slozity
problém chceme feSit. PfiliS§ malo neurond ma za nasledek, ze sit neni
schopna se naucit chovani daného systému, pfiliS mnoho neuronl (tzv.
overtraining) zvySuje riziko, Ze sit bude mit spoustu stupnid volnosti a ucici
algoritmus nemusi najit nejlepsi feSeni nebo sit se muze naudit i Sum.

e vystupni funkce neuronu - nejbéznéji pouzivana vystupni funkce je sigmoida,
v teorii fizeni se Casto potkate s funkci hyperbolicky tangens.

Tyto neuronové sité patfi do skupiny u€eni s u€itelem. To znamena, Ze se siti
predkladaji vzory (trénovaci mnozZina) a uci se na hodnotu, kterd je limitovana
vystupni funkci neuronu. Pfi nasledné simulaci by méla mit NS na vystupu hodnotu,
na kterou se ucila. Sité typu back-propagation maji nejvétSi prfednost v tom, ze
zpétnym Sifenim chyb upravuji vahy a tim zlepSuji ucinnost klasifikace. Uceni
neuronové sité probiha takto [2].

predlozeni vektoru xp siti a zjiSténi jeji odezvy yp,

vypocet chybového vektoru ep = dp - yp kde dp je poZadovany vystup,

vypocet rozpoctenych chyb jednotlivych neuront zpétnym Sifenim chyb,
oprava vektoru vah kazdého jednotlivého neuronu lokalné podle & - pravidla s
vyuZzitim znamé aktivace tohoto neuronu pfi ukazani xp siti.

Vztah pro vypocet chyby j-tého neuronu n-1 vrstvy je

tey=3 lie, e, )] ®

=1

kde n znadci vrstvu, M pocet neuronu v n-té vrstvé a i je index neuronu, na jehoZ vystupu
chybu pocitame.

Model neuronu implementovany do Matlabu je zobrazen na obrazku 16.

UOLZ X:FL»

b l y = F(w-u+b)

Obréazek 16: Model neuronu

kde u .... je vstup neuronu (vektor), w ... jsou vahy neuronu (vektor), b .... je bias
(ofset) neuronu, F .... vystupni funkce neuronu, y .... vystup neuronu
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Bias je tedy u tohoto modelu oddélen od vektoru vah a nevyskytuje se v ném.
Pozornost si zaslouZzi vystupni funkce neuronu, které je definovana uzivatelem. NN
Toolbox nabizi nasledujici funkce :

hardlim - limita s ostrym skokem z hodnoty 0 na hodnotu 1
hardlims - limita s ostrym skokem z hodnoty -1 na hodnotu 1
logsig - limita s plynulym pfechodem z hodnoty 0 na hodnotu 1
tansig - limita s plynulym pfechodem z hodnoty -1 na hodnotu 1
purelin - limita s linearnim pfechodem

radbas - radialni funkce

stalin — linearni saturace z0O na 1

satlins - linearni saturace z-1 na 1

Prubéhy téchto funkci jsou zobrazeny na obrazku 17.

2 2
y=hardlim(x) y=hardlims(x)
1 1
> 0 > 0
1 1
2 2
5 0 5 5 0 5
X X
2 2
y=logsig(x) y=tansig(x)
1 1 /
> 0 > 0
1 1
2 2
5 5 -5 0 5
X X
2 2
y=purelin(x) / y=radbas(x)
1 1
> 0 > 0
-1 -1
-2 / -2
-5 0 5 -5 0 5
X X
2 2
y=satlin(x) y=satlins(x)
1 1
> 0 > 0
1 1
-2 -2
-5 0 5 -5 0 5
X X

Obrazek 17: Vystupni funkce neurond v MatLabu
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4 Klasifikace EKG signalu

Cilem této diplomové prace je seznamit se s problematikou vyuZiti
neuronovych siti pro klasifikaci EKG signalu. Realizovat klasifikaCni algoritmus
v prostfedi MATLAB tak, aby klasifikoval vySe uvedené typy EKG signalt (normalni
cykly, blokadu levého ¢i pravého Tawarova raménka, predCasné komorové cykly a
signal po kardiostimulaci). Poté jeho funk&nost ovéfit na zaznamech z databaze [1].
Nakonec porovnat vysledky klasifikace s vysledky uvedenymi v datab&zi. Realizace
vySe uvedené metody je vytvofena v programovém prostiedi MATLAB verze

R2007b. Na obrazku 18 je uvedeno blokové schéma, které ukazuje postup
klasifikace.

Nahrani _ Vytvoreni ) ]
vstupnich [ F"Eltaypu L Vstupniho | Neur%nova || Vyhodnocen
dat vektoru Sl klasifikace

Obrazek 18: Blokové schéma klasifikace EKG pomoci neuronovych siti

4.1 Klasifikace Dvou typu prubéhia EKG signalu

4.1.1 Nahréani vstupnich dat

Pro nacteni dat byla pouzita funkce loadfile, ktera je pfilozena jako loadfile.m.
Diky této funkci jsme mohli pracovat s daty v programovém prostiedi. Jako vstupni
matice dat byly pouZity soubory z [1]. Databaze obsahuje 48 zaznami EKG signélu
od 48 rliznych pacientl. Kazdy zaznam se sklada ze dvou svodl, ma 650000 vzorku
a trva 30 sekund. Je vyhodou, Ze u signalu z databaze neni tfeba detekovat R-viny,
protoZe jsou v databazi obsazeny vzorky, v kterych se R-vina nachazi.

Na obrazku 19 je uveden pfiklad signalu z databaze, ktery obsahuje normalni
cyklus i pfed€asnou komorovou kontrakci. Prvni kvaziperioda EKG je norméalni
cyklus, poté nasleduji dvé predCasné komorové kontrakce. Jak jiz bylo uvedeno
dfive, cilem je tyto dva typy EKG signall pomoci neuronové sité rozpoznat.

_,-1|:||:|_ T T T T T T T T L

== L
o o 9
o T o T s |

Mapéti [mY]

=

-100

|
7 7.5 a8 85 3 8.5 10 10.5 M
Cas [s]
Obrazek 19: Signal EKG - normalni stah a pfed¢asna komorova kontrakce
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4.1.2 Predzpracovani signali pomoci filtrace

Po nahrani vstupnich dat a jejich nasledovné analyze bylo nutné signéaly
vyfiltrovat. Pro filtraci byl zvolen Lynuv filtr, cozZ je typ hfebenovych filtr(. Jejich hlavni
prednost je linearni fazova charakteristika. Cilem filtrace bylo odstranit nizké
frekvence pod 2Hz (viz obrdzek 20).

—_— 14|:||:| - T T T T T T T T ]
Z 1200 -
— 1000+ i
s 800
= BO0f
Z A0k L L 1 L L L L Lo
240 245 260 255 2AD 25 270 275 280
Cas [=]
? T T T T T T T T T
£ 1000 M
E EDD B | | 1 1 1 1 | | | ]
240 245 250 255 260 265 270 275 280
Cas [s]
F EI:II:I T T T T T T T T T
=
— 100 |
i |
g 0 -
= 1 1 1 1 1 1 1 1 1
240 245 250 255 2RO 265 2o AFs 280
Cas 5]

Obréazek 20: Filtrace signalu 121 pomoci Lynnova filtru
nahore vstupni signal, uprostfed odfiltrovany signal, dole vysledek po filtraci

Navrh filtru

Filtr byl navrZen jako horni propust s mezni frekvenci 2Hz. Tato frekvence byla
zvolena tak, aby se neztratily dulezité informace o signalu, ale aby odstranil
stejnosmérnou slozku a pohybové artefakty. Blokové schéma filtru je uvedeno na

obrazku 21.

vstup
Filtr DP

Filtr DP

Obréazek 21:

T

- vystup

Blokové schéma navrzeného filtru
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Obecny vztah pro Lynnuv filtr,

N

1-—

1 z-
Data = —- 7
NEoe) )

rad filtru ziskdme z vzorkovaci a mezni frekvence,

360

f
N=-2 =180 8
E =, (8)

m

nyni mazeme dosadit do vztahu (7) a psat,

_ZfN l 1_27180 l 2180 —l

11
Data = —- = . = . 9
N (L— z’l) 180 (L— z’l) 180 2" —z'7 ©)
Nakonec uréime zpozdéni t ze znamého vztahu.
(2N 210 g, w0)

Realizace filtru v prostiredi MATLAB

Ukéazka zdrojového textu: (algoritmus je implementovan v souboru filtr.m)
rad=180; % zpozdéni z viz. (13)
OB e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e
drift=Ffilter(1/180*[1 zeros(1,rad-1) -1],[1 -1 zeros(l,rad-1)],x); %Lynn
drift=Ffilter(1/180*[1 zeros(1l,rad-1) -1],[1 -1 zeros(l,rad-1)],drift); %Lynn
data=x(1:end-(rad-1))-drift(rad:end); % odec¢teni signéalu

OB e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e

4.1.3 Vytvoreni vstupniho vektoru pro neuronovou sit’

Po pfedzpracovani signald pomoci filtrace bylo dalSim krokem vytvoreni
vstupniho vektoru, coZz je vektor vstupnich dat z databaze, na ktery se bude
neuronova sit’ trénovat (viz tabulka 1). Vstupni vektor se urCil ze znalosti pribéhu
EKG, pozice R-viny a vzorkovaci frekvence, jez byla f,, = 360Hz.

Tabulka 1.  Deklarace vstupniho vektoru

EKG(i) |EKG(i+1) | EKG(i+2) . . EKG(i+n)
R(i)-m | R(@i+1)-m | R(i+2)-m . . R(i+n)-m
R(i.)-2 R(i+.1)-2 R(i+.2)-2 R(i+.n)-2
R()-1 [ R(i+1)-1 | R(i+2)-1 . . R(i+n)-1
R(i) R(i+1) R(i+2) . . R(i+n)
R()+1 [ R(i+1)+1 | R(i+2)+1 . . R(i+n)+1
R()+2 | R(i+1)+2 | R(i+2)+2 . . R(i+n)+2
R(i.)+k R(i+.1)+k R(i+.2)+k R(i+.n)+k
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EKG — Jednotlivy EKG signal

R(i) — Pozice vzorku R-viny

m — pocet odedtenych vzorkd, ktery uruje minimalni vzorek
k — pocet prictenych vzorku, ktery ur€uje maximalni vzorek
n — pocet EKG signalu

Hodnoty m a k vypocitame ze vzorkovaci frekvence

m=f, -t =360-0,2 =72 vzorki (11)
k= f,t, =360-0,355 =128 vzorki (12)

Hodnoty 200ms a 355ms byli zvoleny na zakladé znalosti pribéhu EKG tak,
aby kazdy sloupec vstupniho vektoru predstavoval jednu kvaziperiodu EKG signélu.
Vysledny vstupni vektor bude tedy mit n sloupcut a 200 fadka.

4.1.4 Klasifikace pro dva zaznamy 106 a 200

Pro nejjednodussi pfipad, kdy uvazujeme pouze dva zdznamy z databdze 106
a 200, tedy n = 2 vySla klasifikace velmi dobfe a nebylo nutné vstupni signaly
filtrovat. Z obou signald se vezme 100 kvaziperiod EKG normalni cyklus a 100
kvaziperiod EKG pfed€asné komorové kontrakce jako trénovaci mnozinu (Vstupni
vektor). Vysledky klasifikace jsou uvedeny na obrazku 22 a obrazku 23. V prvnim
pfipadé bylo Spatné klasifikovano 10 kvaziperiod EKG z 2050, ¢emuZ odpovida
procentudalni chyba 0,48 %, viz (13).

5 :%-100%:0,48 % (13)
0z2f ' ' ' ' ' ' ' ]
— 0151 .
g 01F -
= 0.05r- —

(] i 1 1 1
200 250 800 950 1000 1050 1100 1150 1200
Focet vzorkd [-]

Obrazek 22: Vysledky klasifikace pro zdznam 106

a vdruhém pfipadé bylo Spatné klasifikovano 54 kvaziperiod EKG z 2565 coz je
procentudlni chyba 2,1 % viz, (14).

5=—2.100% =21 % (14)
2565
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Obrazek 23: Vysledky klasifikace pro zaznam 200

1 |
1100 1180 1200
Neuronova sit' byla nastavena na tyto parametry:

Pocet vrstev: Dvé vrstvy po 20 neuronech + jedna vystupni
Vystupni funkce neuron(: logsig

¢ y=logsigly

Obréazek 24: Vystupni funkce neurond v Matlabu

Trénovani funkce: traingdx

Pocet epoch: 50

Prah uspésnosti byl nastaven na hodnotu 0.4, tzn. vS8echny hodnoty v absolutni
hodnoté vetsi nez 0.4 jsou detekovany jako chybné (viz obrazek 23).

4.1.5 Klasifikace pro celou databazi

Po nacteni a filtraci vS8ech signall z databaze, které obsahovali vzorky
normalni stah a pfed€asnou komorovou kontrakci byl zapotfebi deklarovat vstupni
vektor. Prvni deklarace vstupniho vektoru obsahuje z kazdého zaznamu 20 vzorku
(kvaziperiod) normalniho cyklu a 20 vzorku pred€asné komorové kontrakce. Po
vytvofeni neuronové sité a simulaci vySla u signalt 105, 106, 108, 203, 213 a 233
chyba vice nez 10 % tudiZz bylo nutné u téchto signalt dat vice trénovacich vzoru.
Vysledny vstupni vektor poté obsahuje celkem 1555 vzor(. Z toho 960 vzorU pro
normalni cyklus a 595 vzoru pro pred€asnou komorovou kontrakci.
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Ukédzka zdrojového textu: (algoritmus je implementovan v souboru Vytvoreni
vstupniho a simulaéniho vektoru.m)

InputVectormin = pozice_R-72; % vytvofreni vektoru min. hodnot
a=0; b=zeros(200,40);
for i = 1:40 % vytvoreni kvaziperiod signalu EKG
for a = 1:200 % o délce 200 vzorku
b (a,i) = data(IlnputVectormin(i)+a);
end
end

Neuronova sit’ byla nastavena na tyto parametry:

Pocet vrstev: Dvé vrstvy po 50 neuronech + jedna vystupni

Vystupni funkce neurona: logsig

Trénovani funkce: trainscg

Pocet epoch: 300

Prah uspésnosti byl nastaven na hodnotu 0,4, tzn. vS8echny hodnoty v absolutni
hodnoté vetSi nez 0,4 jsou detekovany jako chybné (viz obrazek 25).

Vystupni funkce neurond byla zvolena tak, ze na hodnotu 1 se trénuji normalni
cykly a na hodnotu 0 pfedCasné komorové kontrakce. Jako trénovani funkce byla
zvolena trainscg a to z dlvodu nejlepSich dosazenych vysledkl. Jedna se o velice
rychlou trénovaci funkci, kdy sta¢i pro naueni maly pocet epoch s velmi dobrou
ucinnosti klasifikace.

Vysledky klasifikace byly rozdéleny do 3 podskupin. V prvni znich se
nachézeji vstupni zaznamy, které obsahuji oba klasifikované signdly (viz tabulka 2).

Tabulka 2:  Vysledky simulace pro signaly, které obsahuiji oba typy signald

Zaznam | N;[vz] [Ch(N), [vz]| O(N);[%] [Vi[vz]| Ch(V) [vZ] d (V)1 [%]

960 0 0,00 642 2 0,34
105 2466 129 5,15 21 2 10,00
106 1480 0 0,00 480 24 5,00
108 1680 52 3,10 8 1 12,50
114 1800 7 0,39 23 0 0,00
116 2282 3 0,13 90 2 0,08
119 1520 0 0,00 420 0 0,00
200 1721 69 4,01 806 11 1,36
201 1605 0 0,00 176 1 0,57
202 2041 0 0,00 10 0 0,00
203 2465 309 12,54 405 17 4,21
205 2551 0 0,00 51 1 1,96
208 1566 24 1,53 972 2 0,21
210 2399 4 0,17 170 12 6,90
213 2620 30 1,14 179 1 0,56
215 3175 51 1,61 114 12 10,53
217 224 0 0,00 142 5 3,52
219 2062 5 0,24 45 2 4,44
221 2011 0 0,00 376 1 0,27
223 2010 16 0,80 452 7 1,55
228 1668 19 1,14 342 5 1,46
233 2169 9 0,41 809 11 1,36
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N(vz) — celkovy poCet vzorkd normalniho stahu

Ch(N) [vz] — chyba vzorkd normalniho stahu

0 (N) [%] — procentualni chyba vzorkd normalniho stahu

V(vz) — celkovy pocet vzorku pfed€asné komorové kontrakce

Ch(V) [vz] — chyba vzorkd pfed€asné komorové kontrakce

0 (V) [%] — procentudlni chyba vzork( pfed€asné komorové kontrakce

Prvni fadek tabulky 2 obsahuje vysledné hodnoty pro trénovaci mnoZinu,
0 (N)1 je nulova a & (V)1 je rovna 0,34 %. Prumérna procentuelni chyba pro signaly
z databaze je rovna:

Pro normalni cyklus,

Ch(N
&.100%23.100%:1,75% (15)
3N, 41515

pro pfed€asnou komorovou kontrakci,

E(N)l =

Ch
S(V) :M-loO%zﬂ-loO%zl,gz% (16)
! 6091

zvl

grafické znazornéni chyb je na obrazku 25 a obrazku 26.
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Obrazek 25: Chyby simulace pro zaznam 105
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Obrazek 26: Chyby simulace pro zaznam 233
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V druhé skupiné se nachazeji nahravky, které obsahuji pouze norméalni cyklus
(viz tabulka 3).

Tabulka 3:  Vysledky simulace pro signaly, které obsahuji pouze normalni cyklus

Nahravka| N, [vz] | Ch(N), [vz] | O (N), [%]
100 2219 1 0,05
101 1840 2 0,11
102 79 0 0,00
103 2062 0 0,00
104 143 0 0,00
112 2517 47 1,87
113 1769 0 0,00
115 1933 0 0,00
117 1514 4 0,26
121 1841 10 0,54
122 2456 2 0,08
123 1495 0 0,00
209 2601 2 0,08
212 903 1 0,11
220 1934 0 0,00
222 2042 19 0,93
230 2235 4 0,18
231 294 0 0,00
234 2680 0 0,00

Primérna procentualni chyba je rovna:

> .Ch(N), 92
272100 % = ———-100 % = 0,28 % (17)
SN, 32557

grafické znazornéni chyb je na obrazku 27.
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Obrazek 27: Chyby simulace pro zaznam 222
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V posledni skupiné se nachazeji vstupni nahravky, které obsahuji pouze pred€asnou
komorovou kontrakci (V) (viz tabulka 4).

Tabulka 4:  Vysledky simulace pro signaly, které obsahuji pouze V

Nahravka| Vs[vz] | Ch(V)s[vz] | & (V)3 [%]
107 19 0 0,00
109 18 0 0,00
118 8 0 0,00
124 27 0 0,00
207 65 2 3,08
214 216 14 6,48

Grafické znazornéni chyb je na obrazku 28.
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Obrazek 28: Chyby simulace pro zaznam 214

Primérna procentualni chyba je rovna:

Ch
S(V), ZZ—\EV)S-100%=31—;-100%=4,53% (18)

2V

Celkova primérna procentudalni chyba pro normalni cyklus je rovna:

Ch(N), + » Ch(N
Z (N), Z (N), .100%:£-100%:Lll% (19)
ZN1+ZN2 74072

Celkovéa priimérna procentualni chyba prfed€asnou komorovou kontrakci je rovna:

S(N) =

Y ch(v), + > Chv), 133

5(V) = 1100 % = —>>.100 % = 2,06 % 20
V) SV, + >V, T eaas ’ (20)
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4.2 Klasifikace pro vice typa signala

Po uspésné klasifikaci dvou typu prubéhu EKG signall, zdravého EKG a
predCasné komorové kontrakce stojime pfed otazkou, zda by dany algoritmus
dokazal klasifikovat i vice tfid. Touto problematikou se budeme zabyvat v této
kapitole.

4.2.1 Vyuziti jednoho vystupniho neuronu

V pfedchozi situaci, kdy jsme klasifikovali pouze 2 typy prabéhu EKG signall
jsme vyuzivali k nau€eni a nasledné simulaci krajni hodnoty vystupni funkce neuront
a to hodnoty 0 a 1, pfi klasifikaci vice signall musime vytvofit vice rozhodovacich
arovni viz obrazek 29.

y EKGtyp 1

EKG typ 2

0,5
EKG typ 3
0 X

Obréazek 29: Rozhodovaci urovné pro tfi rizné typy EKG signall

Z obrazku 29 je patrné, Ze na hodnotu jedna budeme trénovat mnozZinu
prubéhu signalu prvniho typu, na hodnotu 0,5 mnozinu druhého a nakonec na nulu
mnozinu posledni. Touto metodou by Slo teoreticky klasifikovat nekone¢né mnoho
signalu, ale v praxi je tomu jinak. Duvod je prosty, pfi simulaci takto naucené sité je
velikost chyby umérna poctu klasifikaCnich darovni, protoze u realnych signall
nevyjdou presné hodnoty, na které je signél natrénovany, ale hodnoty jim blizké.
Z toho vyplyva, Ze €im vice rozhodovacich urovni dame, tim bude vetSi chyba
klasifikace. Vysledky simulace pro tfi rizné typy signall jsou na obrazku 30.

Idealni visledek simulace nenatrénovanych vzorl

1
= 05+

=

I:I 1 1 1 1
a A00 1000 1500 2000 2500 3000
Focet vzorkd [-]
Yisledek simulace nenatrenovanich vzorkl

a 50 1000 1500 2000 2500 3000
Focet vzorkd [-]

Obrazek 30: Vysledky simulace pro tfi rizné typy EKG signall

Neuronova sit' byla nastavena na stejné parametry jako v pfedchozim pfipadé
vystupni funkce byla logsig a trénovani trainscg. Prah uspésnosti byl zvolen na
hodnoty 0,33 a 0,66. Touto metodou se daji klasifikovat s dostateCnou pFesnosti
maximalné 3 typy signall, pro vice signall dosahuje chyba vice jak 20 procent.
Ugelem této diplomové préace je klasifikovat vice typt EKG signal(i a proto se touto
metodou dale jiz nebudeme zabyvat.
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4.2.2 Vyuziti vice vystupnich neuront

V této podkapitole se budeme vénovat problematice vyuZziti vice vystupnich
neuronl a jejich moznych pouZiti pro klasifikaci vice jak 3 typu prubéht EKG signald.
Princip této metody je jasny a pochopitelny z obrazku 31.

Vstupni vrstva Skryta vrstva(y) Vystupni vrstva

X1

NI AN "
. A"&@ A"&*@’AVA .

AN

Obréazek 31: Principielni schéma pouziti vice vystupnich neuronu

Xn

V predchozich kapitolach jsme méli jen jeden vystupni neuron, tzn., zZe jeden
jediny neuron nam udaval vystup neuronové sité. Zde je situace odliSna. PouZijeme
tolik neurond, kolik typa chceme klasifikovat napfiklad pro &tyfi arytmie pouzijeme pét
neurond, kdy paty neuron je pro zdravy EKG signdal. Vystupni neurony jsou nau€eny
podle tabulky 5.

Tabulka 5:  Zpusob naugeni neuronové sité na binarni hodnoty 0 a 1

zdravy signdl | arytmie 1 | arytmie 2 | arytmie 3 | arytmie 4
01 1 0 0 0 0
02 0 1 0 0 0
03 0 0 1 0 0
04 0 0 0 1 0
05 0 0 0 0 1

Neuronovou sit nau¢ime pomoci tabulky 5 na binarni hodnoty 0 a 1. Kdyz
predlozime neuronové siti napfiklad arytmii typu jedna, pak se bude vystupni neuron
O1 ucit na hodnotu nula, vystupni neuron O2 se bude ucit na hodnotu jedna, atd.
pomoci zvyraznéného sloupecku tabulky 5. To znamena, zZe pfi nasledné simulaci by
jsme méli pro prvni arytmii dostat posloupnost hodnot 0, 1, 0, 0, 0. Kdyz byla tato
metoda aplikovana na celou databazi, stejné jako v pfedchozim pfipadé, dosahovala
dobrych vysledku pouze pro tfi a méné ruznych typl signalt. Opét plati pravidlo ¢im
vice typu, tim horSi klasifikace. Tato metoda pFesto, ve srovnani s predeslou,
dosahuje lepSich vysledku. Jeden z hlavnich davodu je, Ze v pfedchozim pFipadé byl
na vystupu jeden neuron, ktery ma vystupni rozsah nula az jedna. Mezi tyto hodnoty
se muselo nastfadat pét rozhodovacich urovni. Zatimco v pfipadé pouZiti vice
vystupnich neuronl se neurony ucili bud’ na logickou hodnotu jedna nebo nula. Ve
vysledné simulaci pak jasné vidime, Ze pro jeden vystupni neuron a vice vystupnich
arovni se ndm chyba nasobi s poétem hladin (viz obrazek 30). Zatimco pfi metodé
vyuziti vice neuront tomu tak neni. Touto metodou se také nebudeme déle v této
diplomové préci zabyvat.
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4.2.3 Klasifikace pomoci souboru neuronovych siti

Jako nejlepSi metoda pro klasifikaci vice nez tfi typl pribéht EKG signalu se
ukazala metoda, pfi které pouzijeme vice neuronovych siti, kdy kazda sit ma ve
vystupni vrstvé jeden neuron. Kazda sit se natrénuje na jeden typ prubéhu EKG
signalu. To znamena, Ze pro nas pfipad, kdy klasifikujeme pét riznych prubéh,
pouzijeme pét neuronovych siti podobného typu, stim rozdilem, Ze kazda bude
natrénovand na jiny signal. Trénovat budeme podle jednoduchého pravidla.

Vstupni vrstva Skryté vrstva(y) Vystupni vrstva

X1

Xn

Obrazek 32: Neuronova sit' s jednim vystupnim neuronem

Na obradzku 32 je zobrazena jedna Cast celkové neuronové sité. Této siti
predlozime vSechny typy EKG signall, na které budeme chtit sit' natrénovat. Rozdil
od pfedchozich metod je ten, Ze danou sit budeme trénovat tim zpasobem, Ze na
jeden typ EKG signalu bude nau€ena na logickou jedni¢ku a na vSechny ostatni na
logickou nulu. Napfiklad prvni arytmii natrénujeme na hodnotu jedna a vSechny
ostatni signély na hodnotu nula. Takto se bude pokraCovat dale druhou arytmii zase
na hodnotu jedna a vSechny ostatni na hodnotu nula, az do té doby, nez se natrénuje
neuronova sit na vSechny klasifikované typy prabéhu signall (viz obrazek 33). Hlavni
vyhoda této metody oproti pfedeslym je, Ze se vystupni neuron neuronové sité uci
pouze na dvé vystupni hodnoty, hodnoty nula a jedna, a zarover se uci na vSechny
typy signall. Tato skuteCnost oteviela moznosti klasifikace téméF neomezenému
poctu typu vstupnich signald.

Neuronova sit’ 1

Neuronova sit 2

Vyhodnoceni

Neuronova sit' 3

Neuronova sit n

Obrazek 33: Blokové schéma principu uéeni neuronové sité
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Pfed vytvofenim sité neuronovych siti se nesmi samoziejmé zapomenout na
spravné nacteni a pfedzpracovani vstupnich EKG signalu. Bude se opét postupovat
podle blokového schématu, které je na obr.18. Nacteni a filtrace je totozna
s metodou, kdy bylo Ukolem klasifikovat pouze dva typy EKG signalu. Tato
problematika je popsana v kapitolach 4.1.1. a 4.1.2. Vstupni vektor, na ktery se bude
neuronova sit' ucit, je nutno doplnit o chybéjici vzorky EKG signald. Konkrétné o
blokadu levého a pravého Tawarova raménka a signal pfi Kardiostimulaci. Deklarace
Vstupniho vektoru se provede pomoci tabulky 6. Vstupni vektor, na ktery se bude
neuronova sit ucit, bude tedy obsahovat pét typl EKG signalu.

Tabulka 6:  Oznaceni jednotlivych typti EKG signalt

normalni cyklus

blokada levého Tawarova raménka
blokada pravého Tawarova raménka
pfedCasna komorova kontrakce

stah po kardiostimulaci

vI<|Oo|IT |2

Po Uspésném natrénovani vSech péti neuronovych siti pomoci trénovaci
funkce trainscg, coz je gradientni metoda backpropagation, je nutné sit odsimulovat.
Jak je psano vySe, kazda neuronova sit, resp. kazdy vystupni neuron by mél mit
idealné na vystupu hodnotu nula nebo jedna. Simulace probiha tak, Ze se simuluje
kazda neuronova sit zvlast na vstupni vektor, na ktery byla natrénovana. Kazda
neuronova sit' by po simulaci méla mit na vystupu idealné jednic¢ku pro dany typ EKG
signalu, na ktery se trénovala a na ostatni nulu. Simulace neuronové sité v8ak neni
idealni, ale chyby jsou minimalni, maximalni odchylka v absolutni hodnoté je rovna
0,05. Po simulaci vSech péti neuronovych siti na vstupni trénovaci signaly, obdrzime
hodnoty, které uvadi tabulka 7.

Tabulka 7:  Vysledky po simulaci celé neuronové sité

1 2 3 4 5 6 . . n
NS1| sim N1 | simN2 [ sim N3 | sim N4 | sim N5 | sim N6 . . sim Nn
NS2| simL1l | simL2 | simL3 | simL4 | simL5 | sim L6 . . sim Ln
NS3| simR1 | simR2 [ sSmR3 | simR4 | simR5 | sim R6 . . sim Rn
NS4| sim Al | sim A2 | sim A3 | sim A4 | sim A5 | sim A6 . . sim An
NS5| simV1l | smV2 [ simV3 | simV4 | simV5 | sim V6 . . sim Vn

V prvnim fadku tabulky 7 jsou vysledné hodnoty simulace prvni neuronové
sité, tato sit’ je natrénovana na normalni cyklus. To znamena, v pozici jedniCek je
idealné klasifikovan normalni stah a v pozici nula ostatni signaly. V druhém je sit
naucena na blokadu levého Tawarova raménka, atd. Nasledné vyhodnoceni typu
EKG signalu se realizuje pomoci jednoduchého pravidla. Nejvy$si hodnoté prvniho
sloupce pfifadime hodnotu jedna a ostatnim hodnotu nula. Timto zplsobem se bude
pokraCovat pro vSechny sloupce pro celou tabulku. V takto ziskané tabulce jsou jiz
jednotlivé typy prabéhu EKG signalu kodovany. Kodovaci tabulka je na nasledujici
strané (viz tabulka 8).
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Tabulka 8:  Kodovani jednotlivych typd EKG signalu

olo|lojo|~|Z2

olo|r|Oo|O|A

olrlojo]jo |l
[l [} [oN (e} [« v)

ol|o|o|r|o|r

Velmi dalezité pro naslednou simulaci nenatrénovanych signalt je dosahnout
co nejmenSi chyby klasifikace natrénovanych signalG. Plati, Ze ¢im se dosahne
menSi chyby simulace natrénovanych signalu, tim bude presnéjSi klasifikace pro
nenatrénované vzory, protoze kdyZz nebude neuronova sit spravné naucena neni
schopna s velmi dobrou pfesnosti vyhodnotit signaly, na které nauc¢ena neni. Chyby
simulace natrénovanych signall jsou uvedeny v nasledujicich vztazich.

Vypocet chyby pro normalni cyklus,

SN=—""100%=0 % (16)
2540

vypocet chyby blokady levého Tawarova raménka,

5L=-2100%=0 % (17)
200

vypocCet chyby blokady pravého Tawarova raménka,

5R=-2100%=0% (18)
290

vypocet chyby pro pfed€asnou komorovou kontrakci,

5V =—3_.100%=0 % (19)
1038

vypocet chyby pro signal po kardiostimulaci,

5P=-2.100%=0% (20)
100

Vysledny vstupni vektor obsahuje 4168 vzorki EKG signall z celkovych
96000. VSechny procentualni chyby natrénovanych signall jsou nulové, tzn. Ze jsou
neuronové sité spravné nauCeny. Nyni zbyva odsimulovat neuronové sité na
nenatrénovanych signalech. Seznam vSech pouzitych signall je pfilozen v pfiloze
(viz tabulka 14).
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Pro pfehlednou simulaci neuronové sité je vytvofena aplikace v prostredi
Guide (viz obrazek 34).

-} ECG classification ]

Mastaw podet vzorkd signalu, kery choes klasifikovat: Mire | 1| M=z |ES0000 |
Popiz pacienta: . 207 Zena: 39let, 1écha: Digoxin Guinaglute, ohzahuje signaly: LR Y :

Fitrace pomaci HP Mezni frekvence je nastavena na hodnotu 2Hz

Grafické znazornéni idedlni klazifikace

400
200

0
=200

Mapéti [m%]

: : .
70 72 74 75 /8 80 g2 84 a6 a3
Cas [5]

Grafické znazornéni klasifikace pomoci neuronove sté

'd'I:II:I T T T T T T T T T T

Mapéti [rm']
|

3 - L b L o
70 72 74 75 78 80 g2 84 g6 g4
Cas [5]

Wiasifikj| | MaM | | 24 | 148 | | 1982 | | NaN | [ Srovnej mefitka grafil]

Chyba M Chybal ChybaR Chyha' Chyba P

Signal M - Signél normalni stah X

Signal L - Blokada levého Tawarowsa raménks ¥ Signal ¥ - Predéazna komorova kontrakce 0
Signal B - Blokéda pravého Tawarows raménka 0 Signal P - Pribeéh po kardiostimulac

Honec

Obrazek 34: Klasifikace pomoci aplikace v Guide

Po spusténi aplikace pomoci pfikazu diplomka se zobrazi uZivatelské rozhrani
obrazek 34. Nejprve se vybere pocet vzorki EKG signalu, které chceme klasifikovat.
Minimalni hodnota je 1 a maximalni 650000. Poté pomoci tlaCitka ,nacti soubor*
nacteme jeden z pfistupnych EKG signall. V kolonce ,popis pacienta“ se zobrazi
jeho struény popis. Zobrazi se, o jaky signal jde, pohlavi pacienta, pouzivané Iéky a
typy prabéhlt EKG signalu, které obsahuje. Nacteny EKG signal se zobrazi v hornim
grafu. Po stisku tlacitka ,filtrace” a naslednému stisku tlacitka ,klasifikuj* se zobrazi
v hornim grafu vyfiltrovany signdl pomoci HP s mezni frekvenci 2Hz s ideélnim
vyznacenim jednotlivych typl prabéhtd EKG signall. V dolnim grafu jsou zobrazeny
vysledky klasifikace pomoci neuronové sité. Idealné by se méli oba grafy shodovat.
Tlacitko ,srovnej méfitka“ slouzi k nastaveni obou grafu na stejny rozsah, kdyzZ byla
pouzita funkce zoom. Barevné oznaceni jednotlivych EKG signall slouzi k snadnému
vyhodnoceni dosazenych vysledki na jakémkoliv Useku nacteného signalu.
Klasifikace pomoci aplikace v Guide je velice pfehledna a snadna.
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Vysledky klasifikace pro celou databazi

Vysledky klasifikace se pro pfehlednost rozdéli na nékolik ¢asti. V prvni Casti
se budeme vénovat vysledkim Kklasifikace pro signaly, které byly pfidany
k pfedeslym, tj. které uz dokazala neuronova sit rozeznat. Prvnim z téchto signall je
blokada levého Tawarowa raménka, oznacena jako L. Tuto arytmii obsahuji zaznamy
od pacientt 109, 111, 207 a 214. Vysledky klasifikace jsou zobrazeny v tabulce 9.

Tabulka 9:  Vysledky klasifikace pro signaly, které obsahuji L

Zaznam | Leew[-] | Lenysl] L[%] Ree[-] | Renyol] | RI%] | Veewl-] | Vennl] | VI[%]
109 2488 31 1,25 - - - 38 4 10,53
111 2121 92 4,35 - - - - - -
207 1457 35 2,4 85 2 2,4 105 2 1,92
214 2000 95 4,76 - - - 256 18 7,03

Z procentualnich vysledku je patrné, Ze se sit natrénovala na tuto arytmii velmi
dobfe. Maximalni chyba klasifikace je pro zaznam 214 a je rovna 4,76 %. Vypocet
chyby je uveden ve vztahu 21.

L
5 Loy =100 % = 22100 % = 4,76 % (21)
2000

celk

Na obrazku 35 je zobrazen pribéh tohoto signalu. Zde je vidét jednu Spatné
detekovanou kvaziperiodu EKG signalu, kdy neuronova sit této arytmii pfifadila
blokadu pravého Tawarowa raménka misto pfed€asnou komorovou kontrakci.
Klasifikace levého Tawarowa raménka je znazornéna bez chyb.

Grafické znazornéni idedini kasifikace
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Obréazek 35: Grafické znazornéni klasifikace zaznamu 214
Legenda: — blokada levého Tawarowa raménka

0 — pfed€asna komorova kontrakce
— blokada pravého Tawarowa raménka
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Celkova chyba klasifikace blokady levého Tawarowa raménka se spocita podle

vztahu:
L
5L=2;i@~m0%=3§%¢mw«=m3% (22)

z Lcelk

V druhé ¢asti se bude vénovat vysledkl klasifikace pro signaly, které obsahuiji
blok&ddu pravého Tawarova raménka - R. Tuto arytmii obsahuji zaznamy od pacientu
118, 124, 207, 212, 231 a 232. Vysledky klasifikace jsou zobrazeny v tabulce 10.

Tabulka 10: Vysledky klasifikace pro signaly, které obsahuji R

Zaznam | Reew[-] | Renyol-] | RI%] | Leew-] | Lenyol-] | LI%] | Veewl-] | Venyl-] | VI%]
118 2164 26 1,20 - - - 16 14 87,5
124 1531 5 0,33 - - - - - -
207 85 1 1,18 1457 35 2,4 105 18 17,02
212 1825 4 0,22 -

231 1252 1 0,08
232 1382 3 0,25

Z procentualnich vysledku je patrné, Ze se neuronova sit natrénovala i na tu to
arytmii velmi dobfe. Maximalni chyba klasifikace je pro zdznam 118 a je rovna

1,20 %. Vypocet chyby je uveden ve vztahu 23.

R
“W-1009@=-i¥1~10096=L209@ (23)
2164

o R118 =

celk
Na obrazku 36 je zobrazen pribéh signdlu 207, vSechny zde uvedené
kvaziperiody EKG jsou klasifikovany spravné.

Grafickeé znazornéni idedlni klaszifikace
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Obrazek 36: Grafické znazornéni klasifikace zaznamu 207
— blokada pravého Tawarowa raménka
— blokada levého Tawarowa raménka
0 — pfed€asna komorova kontrakce

Legenda:
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Celkova chyba klasifikace blokady pravého Tawarowa raménka se spocita podle
vztahu:

R
5R:M-100%:4—0-100%=0,49% (24)
8239

z Rcelk

V dal$i Casti se bude vénovat vysledkim klasifikace pro signaly, které
obsahuji EKG signal po kardiostimulaci (peaced rythm) - P. Tuto arytmii obsahuji
zaznamy od pacientl 107 a 217. Vysledky klasifikace jsou zobrazeny v tabulce 11.

Tabulka 11: Vysledky klasifikace pro signaly, které obsahuiji P
Zaznam | Peeil-] | Penyo[-]| PI%] | Neewl-] | Nenyol-1| N[%] | Veewl-] | Venyol-1| VI%]
107 2076 19 0,92 - - - 59 46 77,97
217 1541 8 0,52 244 0 0

Klasifikace signalt 107 a 217 je opét vyborna nejvyssi chyba klasifikace pro
signal s kardiostimulaci je 0,92 % u zdznamu 107. Vypocet chyby je uveden ve
vztahu 25.

P
5 Py =100 % = 2100 % = 0,92 % (25)
2076

celk

Na obrazku 37 je zobrazen prubéh signalu 107, jedna ze zde uvedenych
kvaziperiod EKG neni detekovana spravné.
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Obrazek 37: Grafické znazornéni klasifikace zaznamu 107
Legenda: — EKG po kardiostimulaci
0 — pfed€asna komorova kontrakce
Celkové chyba klasifikace EKG po kardiostimulaci se spocita podle vztahu:
PC 27
5P=2;Jﬂ400%=———400%=075% (26)
D P 3617
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Nakonec se budeme vénovat vysledkim klasifikace pro signaly, které vyse
uvedené zaznamy neobsahuji - tedy normalni cyklus a prfed€asnou komorovou
kontrakci. Vysledky klasifikace jsou zobrazeny v tabulce 12.

Tabulka 12: Vysledky klasifikace pro signaly, které neobsahuji L, R, P

Zaznam | Neei[-] | Nenyo[-1| N[%] | Zaznam | Neew[-] | Nenyo[-1| N[%] | Veel-] | Venyol-1] V%]
100 2239 0 0 105 2526 84 3,33 41 2 4,88
101 1860 0 0 106 1500 3 0,2 520 16 3,09
103 2082 1 0,05 116 2300 9 0,39 110 1 0,92
112 2537 8 0,32 119 1540 2 0,13 440 1 0,23
113 1789 0 0 124 - - - 47 8 17,02
115 1953 0 0 200 1741 103 5,93 826 24 2,91
117 1534 144 9,36 201 1625 1 0,06 195 1 0,51
121 1861 17 0,92 202 2060 1 0,05 19 0 0
122 2476 0 0 203 2525 394 15,6 445 50 11,26
123 1515 0 0 205 2570 0 0 71 0 0
209 2621 4 0,15 208 1585 14 0,88 990 6 0,61
212 923 0 0 210 2419 6 0,25 190 8 4,15
220 1954 0 0 213 2640 0 0 219 4 1,82
222 2062 30 1,46 215 3195 61 1,91 164 19 11,59
230 2255 24 1,07 217 244 0 0 162 4 2,47
234 2700 0 0 219 2082 4 0,19 64 5 7,94

- - - - 221 2031 0 0 396 1 0,25
- - - - 223 2029 38 1,88 473 55 11,63
- - - - 228 1688 30 1,78 362 2 0,55

Vypocet chyby pro normalini cyklus pro zaznam 222 je uveden ve vztahu 27:

N
5 Ny =—.100 % = —22_.100 9% = 1,46 % (27)
2062

celk

Vypocet pro pfed€asny komorovy cyklus pro zdznam 224 je uveden ve vztahu 28:

V
5 Vs = - 100 % = -+ 100 % = 2,47 % (28)
vV 162

celk

NejhorSi klasifikace pro normalni stah je rovna 15,6 % pro signal 203 a
nejhorsi klasifikace pro pfed€asnou komorovou kontrakci je 17,02 % pro signal 124.
Pfesto dosahla neuronova sit' i v téchto pfikladech velmi dobrych vysledku.

Celkové chyba klasifikace EKG pro normalni stah se spocita podle vztahu:

N
5N:M.1oo%:ﬂ.1oo%:l,42% (29)
68905

z Ncelk
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Celkova chyba klasifikace EKG pro pred€asnou komorovou kontrakci se spocita
podle vztahu:

Vv
5V:h-100%:&-100%:4,82% (30)
5914

zvcelkem

Na obrazku 38 je zobrazen pribéh zaznamu 116, tento zdznam obsahuje oba
vySe uvedené typy signall. VSechny zobrazené kvaziperiody EKG signélu jsou
klasifikovany pomoci neuronove sité spravné.
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Obréazek 38: Grafické znazornéni klasifikace zaznamu 116

Legenda:  x—normalni stah
0 — pfedCasna komorova kontrakce

Dosazené celkové vysledky pro jednotlivé typy EKG signalu jsou prehledné
zobrazeny v tabulce 13.

Tabulka 13: DosaZené vysledky klasifikace pomoci neuronové sité

Celkem [-] Chyba [-] Chyba [%]
Typ N 68905 978 1,42
Typ L 8066 253 3,13
Typ R 8239 40 0,49
Typ V 5914 285 4,82
Typ P 3617 27 0,75

Ve prvnim sloupci tabulky 13 se nachazi celkovy pocet kvaziperiod EKG
signalu jednotlivych typu. V druhém sloupci po€et chybné klasifikovanych kvaziperiod
a ve tretim celkova procentualni chyba klasifikace.
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5 Zaver

V Diplomové praci jsem se seznamil s problematikou vyuZiti neuronovych siti
pro Kklasifikaci signalu EKG. V prostfedi MATLAB jsem realizoval klasifika¢ni
algoritmus, jehoz ucinnost jsem ovéfil na signalech databaze [1]. Po nahrani signall
nasledovalo pfedzpracovani pomoci filtrace. Pouzil jsem LynnQv filtr typu horni
propust s mezni frekvenci fm = 2Hz, ktery odstranil stejnosmérnou slozku
a frekvence zplUsobené pohybovymi artefakty, které zplsobovaly klasifikaci s malou
acinnosti. Vlastni neuronova sit je vytvofena pomoci pfikazu newff. Jednd se
o neuronovou sit' typu back-propagation mezi jejiz vyhody patfi jednoduchost,
flexibilita a hlavné vyborné klasifikacni vlastnosti. Cilem tohoto projektu bylo
rozpoznat vice jak dva typy prabéhu EKG signall. Nejlépe se osvédcila konfigurace
neuronovych siti, kdy se kazda sit naucila na dany typ prabéhu EKG signélu.
Vysledkem této prace je aplikace, ktera po nacteni EKG signalu z databaze provede
jeho pfedzpracovani a naslednou klasifikaci jednotlivych kvaziperiod do péti riznych
tfid. Z vyslednych chyb pro jednotlivé typy EKG signalu Ize konstatovat, Ze celkové
nejlepsi vysledky klasifikace dosahuje neuronova sit’ pfi klasifikaci pravé blokady
Tawarova raménka a to chybou pouze 0,49 %. A nejhlfe klasifikuje pred€asnou
komorovou kontrakci 4,82%. VSechny chyby jsou prehledné zobrazeny v tabulce 13.
Pomoci neuronovych siti by bylo mozné klasifikovat i vice typu prabéht EKG signald,
kdyby databdze [1] obsahovala vétSi pocCet vstupnich signald, nutnych pro
dostatecné nauceni sité. Chyby klasifikace uvedené v databazi jsou srovnatelné
s vysledky této diplomové préace.
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Priloha A

Vlevo pocet celkovych kvaziperiod EKG signalu, vpravo pocget trénovacich

Tabulka 14: Seznam vech zaznamu z databaze [1]

zaznam N L R \ P N L R V P
100 2235 - - - 50 - - -
101 1857 - - - 50 - - -
103 2079 - - - 50 - - -
105 2523 - - 41 50 - - 20
106 1505 - - 520 50 - - 40
107 - - - 59 | 2076 - - - 40 50
109 - 2488 - 38 - 50 - 20
111 - 2119 - - - 50 - -
112 2534 - - - 50 - - -
113 1785 - - - 50 - - -
115 1950 - - - 50 - - -
116 2297 - - 109 50 - - 50
117 1530 - - - 50 - - -
118 - - 2163 | 16 - - 50 8
119 1541 - - 433 50 - - 50
121 1858 - - - 50 - - -
122 2473 - - - 50 - - -
123 1512 - - - 50 - - -
124 - - 1528 | 47 - - 50 20
200 1741 - - 825 50 - - 50
201 1622 - - 198 50 - - 40
202 2058 - - 19 50 - - 10
203 2527 - - 444 50 - - 50
205 2568 - - 71 50 - - 30
207 - 1457 | 85 104 - 50 40 40
208 1584 - - 991 50 - - 50
209 2618 - - - 50 - - -
210 2419 - - 194 50 - - 50
212 921 - 1823 - 50 - 50 -
213 2636 - - 220 50 - - 40
214 - 1998 - 256 - 50 - 40
215 3192 - - 164 50 - - 40
217 244 - - 162 | 1541 | 40 - - 40 50
219 2078 - - 64 50 - - 30
220 1950 - - - 50 - - -
221 2027 - - 396 50 - - 50
222 2058 - - - 50 - - -
223 2025 - - 473 50 - - 50
228 1685 - - 361 50 - - 50
230 2251 - - - 50 - - -
231 314 - 1250 - 50 - 50 -
232 - - 396 - - - 50 -
233 2226 - - 830 50 - - 50
234 2696 - - - 50 - - -
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