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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva segmentaci intrakardidlnich zdznami EKG a je
rozdélena do nekolika ¢asti. Prvni ast je spjata s teoretickym sezndmenim problematiky,
tedy napiiklad jak funguje srdce, co je intrakardidlni EKG a konvolu¢ni neuronova sit’.
Dalsi ¢asti prace jsou jiz tvofeny praktickou ¢asti, tedy, anotaci signdlu a nadvrhu modelu
automaticky segmentujici intrakaridalni zdznam. Po praktickou ¢asti pokracuje
zhodnoceni vystupl z feSeni, porovnani s feSenim teti stran a se zahrani¢nimi studiemi
vénujici se podobnému tématu. Posledni ¢ast prace tvoii diskuze a zavér, kde jsou shrnuty
vysledky prace.

Klicova slova

Intrakardialni EKG, anotace signalu, segmentace intrakardialniho EKG, konvolu¢ni
neuronova sit,, strojové uceni.

Abstract

This master’s thesis deals with the segmentation of intracardiac ECG recordings and is
divided into several parts. The first part is connected with a theoretical acquaintance with
the issue, such as how the heart works, what is an intracardiac ECG and a convolutional
neural network. Other parts of the work are already formed by the practical part, ie, signal
annotation and model design automatically segmenting the intracaridal record. After the
practical part, the evaluation of the results of the solution continues, comparison with the
solution of third parties and with foreign studies dealing with a similar topic. The last part
of the work is a discussion and conclusion, which summarizes the results of the work.

Keywords

Intracardiac ECG, signal annotation, intracardiac ECG segmentation, convolutional
neural network, machine learning.
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Uvob

Vysetiovaci metody srdce usly za dobu existence lidstva obrovsky kus cesty. Diky nim
lze v dnesni dobé ziskat o funkcnosti srdce dulezité informace bez potieby explorativni
chirurgie, ktera je zatézi nejen pro samotného pacienta, ale i pro lékaisky personal. Pti
téchto vysetrovacich metodach je tieba se spoléhat na projevy srdce, které lze né¢jakym
zpisobem meéfit. Jeden z téchto projevil, elektrickou aktivitu, se snazil na pocatku 20.
stoleti zaznamenat nizozemsky fyziolog Willem Einthoven, vynéalezce velmi zndmého
elektrokardiografu (EKG). [1] Diky nému se neinvazivni vySetfovani srdce posunulo o
velky kus déle a jelikoz se jednalo o nendrocné zatizeni, ziskalo si rychle popularitu.

Ackoliv je povrchové EKG neinvazivni, vlivem utlumu skrze tkan ztraci signal ¢ast
své informace. Za urcitych okolnosti je tedy potfeba métfeni provést invazivné, proto se
1ze setkat i s intrakardialnim EKG, které¢ méfi signal ptimo v srdci.

Z povrchového, nebo intrakardidlniho EKG signdlu je tieba ziskat potiebné
informace. Mize se jednat napiiklad o segmentaci, urCeni tepové frekvence nebo
stanoveni arytmii. Dfive tyto informace ziskdval pouze lékaf, nicméné s rozvojem
algoritmi strojového uceni jsou programy ¢im dal tim vice schopné tento proces zvladat
samy.

Cilem této prace je segmentace intrakardidlnich zdznamu. Prvni ¢ast tvofi teoretické
seznameni problematiky, tedy co je srdce a jak funguje, co je intrakardialni EKG a ¢im
se 1i§i od EKG povrchového. Na zavér této ¢asti bude vénovana pozornost konvolu¢ni
neuronové siti. Dal§i ¢ast bude jiz prakticka, bude probrano jak a pomoci jakého néstroje
byla provedena ruc¢ni anotace intrakardidlntho EKG signadlu a realizace modelu
automaticky segmentujici intrakardidlni EKG signal.
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1. TEORETICKY UVOD

1.1 Srdce

Lidské srdce je svalovy orgéan tvaru nepravidelného kuzele situovany v mediastinu mezi
pravou a levou plici za hrudni kosti z 2/3 vpravo (obrazek 1.1). Hmotnost srdce dosp&lého
jedince se pohybuje kolem 300 g. Je obalen vrstvou zvanou perikard (osrde¢nik), ktery je
ukotven na branici a pojivové tkani velkych cév nad srdcem. [2][3]

2 \pD t—2nd rib
) ¢ ! e Mw—&emum Superior ;
i ‘, AN " | vena cava y f
BTN e 5 / g
o o, Right lung = —
1 o /
- 2 {

Aorta

Pulmonary
trunk

Diaphragm

Parietal
pleura (cut)

Parietal
pericardium
(cut)

Apex
of heart

Lungs Diaphragm

(©)

Thoracic
vertebra

Heart

Sternum

(b)

Obrazek 1.1 Pozice srdce v hrudni duting. (a) Pozice srdce vici hrudnimu kosi. (b)
Transverzélni fez hrudniku v rovni srdce. (¢) Frontalni fez hrudni

dutiny [2]

Obsahuje cCtyfi dutiny: pravou predsinn (atrium dextrum), levou piedsin (atrium
sinistrum), pravou a levou komoru (ventriculus dexter et sinister) oddélené chlopnémi.
Srdce je navic rozdéleno prepazkou na pravou a levou ¢ast, kdy v kazdé¢ casti je jedna
pfedsin a komora. Pfedsiné jsou tenkosténné a pfiteékd do nich krev z Zil. Komory
disponuji naopak silnou svalovou sténou a na rozdil od pfedsini, do kterych krev ptitéka,
slouzi k vypuzovani krve do tepen. [4] Chlopné slouZi k jednosmérnému toku krve. Mezi
pravou piedsini a komorou je takzvana trojcipa chlopen, ktera je tvofena tfemi cipy. Na
levé strané¢ oddéluje ptedsin a komoru chlopent dvojcipa, nékdy také nazyvana jako
mitralni. Mezi komorami a velkymi tepnami se nachazi chlopné semilunarni a to
konkrétné pulmonarni (mezi pravou komorou a plicnici) a aortalni (mezi levou komorou

a aortou). [2]
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Srdce je z funkéniho hlediska tvofeno dvéma typy bunck. Bunikami pfevodniho
systému, které jsou schopné samovolné elektrické aktivity a buiikami pracovniho
myokardu, které odpovidaji na elektrickou aktivitu stahem. [5][6] Tato skutecnost nabizi
alesponi struéné zminéni charakteristickych vlastnosti srdce, a to autonomii a automaciil.
Autonomii Ize chapat jako schopnost srdce vytvaret vzruchy a stahy bez zavislosti na
centradlni nervové soustaveé. Diky automacii je srdce pak schopné samocinného a
opakovaného stfidani staht (systoly) a relaxace (diastoly) pracovniho myokardu [3][7].

Za fyziologického stavu tak dochézi pravidelné k jednotlivym fazim srde¢niho cyklu,
a to k izovolumetrické kontrakei, ejekéni fazi, izovolumetrické relaxaci a plnici fazi.
Izovolumetricka kontrakce je prvni faze komorové systoly, kdy roste tlak a tim, ze
semilunarni chlopné jsou uzaviené a krev se nestlacuje, dochazi k uzavieni cipatych
chlopni. V ejekéni fazi nastavéa prekroceni nitrokomorového tlaku nad diastolicky tlak
Vv tepnach a dochazi k otevieni semilunarnich chlopni a vypuzeni krve do tepen. Z pravé
komory je vypuzena do plicnice neokysli¢end krev a z levé komory okyslicena krev do
aorty. Nasleduje izovolumetricka relaxace. Nitrokomorovy tlak postupné klesa a
dosazenim tlaku velkych tepen se uzaviraji semilunarni chlopné. Poklesem
nitrokomorového tlaku na hodnoty nizSi, nez tlaku sini dochdzi k otevieni
atrioventrikuralnich chlopni — dvoj a trojcipé. V posledni fazi plnici jsou komory plnény
krvi z ptedsini, kterd se v nich nahromadila béhem komorové systoly, otevienim dvojcipé
a trojcipé chlopné. V levé piedsini se jedna o okysli¢enou krev z plicnich Zil, v pravé
naopak neokyslicenou krev z horni a dolni duté Zily. PInéni komor je zpocatku rychlé,
zvySuje se tlak a tim plnéni zpomaluje, dochazi k tzv. diastaze. Nakonec dochazi k systole
ptedsini, které se ale na plnéni komor podili jen z 8 %. [5][6] Diky t€émto pravidelnym
stahiim a ochabovéanim je zajistén ob&h krve a tim i distribuce a vyména kysliku, vyzivy
a jinych télu prospésnych i odpadnich latek [8].

1.1.1 Akeni potencial

Jak jiZ bylo zminéno, buniky pfevodniho systému jsou schopné samovolné elektrické
aktivity, jinak feceno, disponuji schopnosti ménit membranovy potencidl v burce.
Klidovy membranovy potencial buriky myokardu se pohybuje kolem -50 az —90 mV
dle toho, zda se jedna o buiiku pfevodniho systému nebo o pracovni myokard. Pro oba
typy bunék nicméné vyplyva, ze jejich intracelularni prosttedi je elektronegativni oproti
prostiedi extracelularnimu. [1] Tento potencial je zptisoben nerovnomérnym rozlozenim
iontd v intra — a extracelularnim prostfedi buniky. V intracelularnim prostiedi je
dominantnim iontem K+, jehoz koncentrace je 30x vEtsi nez v extracelularnim prostiedi,

vV

zatimco vné je vysSi koncentrace Na+ a Ca2+. JelikoZ je propustnost membranou bunky

! Autonomie a automacie nejsou jediné vlastnosti srdce. Lze zminit je$té napfiklad inotropii, coZ je
schopnost ovlivnéni sily srde¢ni kontrakce, chronotropii, coz je schopnost ovlivnéni srde¢ni
frekvence anebo také bathotropie neboli ovlivnéni prahu vzrusivosti myokardu [6]
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pro K+ iont velkd, a naopak pro Na+ mala, dochazi k nadbytku kladnych iontd v
extracelularnim prostiedi. [6]

Zménou membranového potencidlu nastava akéni potencidl, ktery je manifestovan
depolarizaci, kdy se membranové napéti dostava ze zapornych hodnot do kladnych a
nasledn¢é dochazi k navratu do klidové urovné. tedy repolarizaci. [5]

Jednotlivé faze akéniho potencidlu jsou trochu rizné pro buiiky pracovniho myokardu
a bunky pfevodniho systému. V nasledujicich odstavcich budou popsany vice.

V ptipad¢ buiky pracovniho myokardu je klidovy potenciadl okolo —90 mV.
Drazdénim bunky zacina akéni potencial depolarizaci (otevienim, a tim padem zvySenim
propustnosti, Na+ kanalt), kdy se vnitiek buniky rapidné dostava z hodnoty —90 mV na
+20 a7 +25 mV. Po depolarizaci dochazi k ¢asteéné, ale rychlé, repolarizaci. Casteéna
repolarizace, jelikoz nedochazi k tiplné repolarizaci, ale pouze k poklesu zhruba na +10
az +15 mV. Akeni potencidl pokracuje fazi plato, kdy burika setrvava po dobu 200 az
350 ms v depolarizovaném stavu. Nakonec dochdzi k néavratu klidového potencialu,
nastava tedy repolarizace. Tento vzruch je oznacovan také jako akéni potencial s rychlou
depolarizaci. [6]

+20 9 mV Q1 )

e
a4
0
g0

=100 — ms
[ [ I8 ]
0 100 200 300

Obrazek 1.2 Akéni potencial buiiky myokardu. 0 - depolarizace, 1 - caste¢na
repolarizace, 2 - faze platd, 3 - pozdni repolarizace, 4 - vychozi uroven
membranového potencialu [5]

U bunék prevodniho systému, konkrétné sinoatrialniho uzlu (dale SA uzel) a
atrioventruklarniho uzlu (dale jako AV uzel) je klidovy potencidl kolem —50 az -70 mV.
Jak jiz bylo zminéno vyse, tyto bunky jsou schopné samovolné elektrické aktivity. Jeho
klidova hodnota se postupné zvySuje, jedna se o takzvanou spontanni diastolickou
depolarizaci, kdy po prekroceni prahové hodnoty dochazi k akénimu potencidlu, ktera
zacina depolarizaci, ktera je nicméné pomalejsi oproti akénimu potencidlu pracovniho
myokardu. Jedna se tedy o akéni potencidl s pomalou depolarizaci. Chybi zde faze
castecné repolarizace a faze platd. Po depolarizaci tudiz rovnou dochazi k repolarizaci,
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kdy po navratu do klidového potencidlu nastava opét spontanni diastolicka depolarizace
a cely proces se opakuje. [5][6]

Jako prevence proti zpétnému Sifeni vzruchl, dochdzi od zacatku depolarizace az do
dvou tfetin repolarizace k takzvané absolutni refrakterité, tedy, Uplné nedrazdivosti,
jelikoz vétsina sodikovych kanald jsou inaktivni. Ve zbylé tietiné repolarizace dosahuje
membranovy potencial takovych hodnot, Ze jsou sodikové kandlky ¢im dal tim vice
schopné se oteviit a je mozné vyvolat podrazdéni s ¢im dal tim mensim nadprahovym
podmétem. Jedna se o takzvanou relativni refrakterni fazi. Teprve az po repolarizaci je
bunka schopna vyvolat ak¢ni potencial. [6]

Akeni potencial pracovniho myokardu je zobrazen na obrazku 1.2 a akéni potencial
ptevodniho systému na obrazku 1.3.

mV
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_40 =l
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[ [ [ | [
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Obrazek 1.3 Akeni potencial buiiky prevodniho systému, 0 — pomala depolarizace,
3 —repolarizace, 4 — diastolicka depolarizace [5]

1.1.2 Prevodni systém srde¢ni

V ptedchozim textu, ktery se vénoval problematice akéniho potencialu, byly zminény
buniky pfevodniho systému srde¢niho. Pfevodni systém srdecni 1ze chapat jako systém
bunék schopnych elektrické aktivity srde¢ni. Diky této aktivité jsou jednotlivé casti
schopné spontanni depolarizace, avSak za fyziologickych podminek tuto tlohu zajistuje
SA uzel, ktery slouzi jako pfirozeny pacemaker. Generuje okolo 70 vzruchl za minutu.
Tento rytmus je oznacovan jako sinovy. Vzruch se §iti do sin¢ a pfes internodélni sitové
spoje (Bachmann, Thorel, Wenckebach) se dostava do AV uzlu a pokracuje do komor
pies Histiv svazek, ktery se rozd€luje na pravé a levé Tawarovo raménko, kterd prechézi
na Purkynova vlakna. [5][6]

Za fyziologickych podminek generuje vzruchy SA uzel, nicméné, nékdy tuto tlohu
muze pievzit AV uzel, ktery je pomalejsi. Generuje circa 40 az 60 vzruchli za minutu.
Nejednd se vSak o sinovy rytmus, ale o takzvany rytmus nodalni. AV uzel také né¢kdy
oznacovan jako sekundarni pacemaker. Pokud vSak tlohu pacemakeru pievezme jina

16



oblast komor, jedna se o rytmus idioventrikularni. [6] Pfevodni systém srde¢ni je
ilustrovan na obrazku 1.4.

SA uzel

Hislv svazek

AV uzel

levé Tawarovo
ramenko

pravé Tawarovo
raménko

Purkynova
vlakna

Obrazek 1.4 Pfevodni systém srde¢ni (upraveno z [6])

1.2 Elektrokardiografie (EKG)

V jednotlivych buiikach pracovniho myokardu vznika v pribéhu akéniho potencialu, kde
jedna ¢ast buniky je depolarizovéana a jina ¢ast ne, elementarni elektrické pole. Buiiku lze
také tim padem brat jako dipdl, ktery pak urcuje orientaci tohoto elektrického pole.
Sumaci téchto elementéarnich elektrickych poli v kazdém casovém okamziku vznika
okamzity vektor elektrického pole srdecniho. Ten urcuje velikost a smér Sifeni
depolarizatni (nebo repolariza¢ni) viny. Tento vektor Ize méfit pomoci
elektrokardiografickych svodu, pfi¢emz naméiena amplituda zavisi nejen na velikosti
okamzitého vektoru, ale i na jeho orientaci vuci svodu/svodum. [6]

ni je mozné pozorovat fyziologické i patologické stavy srdce. Jak jiz bylo naznaceno,
jedna se o metodu, kterd je zaloZena na méteni elektrické aktivity srdce, respektive méfi
zmény okamzitého vektoru elektrického pole srde¢niho v Case, kterd je vyobrazena na
signalu zvaném elektrokardiogram v piipadé povrchového a elektrogram v ptipadé
invazivniho méfeni. Diky tomu, ze lidské télo je vodivé, 1ze signdl métit na povrchu téla,
pak se jedna o povrchové EKG, které je neinvazivni. V nékterych ptipadech je nicméné
nutné provést méfeni invazivné, kde je vyuzito intrakardidlniho EKG. [6][9][10]
Intrakardialni elektrokardiografie bude v rdmci této prace probrana vice pozdéji.
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Mg¢teni elektrické aktivity se provadi bipolarné nebo unipolarné. [10] Ty se dale mirné
lisi dle invazivniho a neinvazivniho pfistupu EKG. V pfipad¢ neinvazivniho EKG se u
bipolarniho zapojeni méfi rozdil mezi dvéma aktivnimi elektrodami. [6] U invazivniho
méfeni rozdil potencidlli mezi elektrodami na katetru. Unipoldrni zapojeni je méfeni
podobné, v obou piipadech se jednd o méfeni potencidlli mezi aktivni elektrodou a
indiferentni elektrodou. V ptipadé intrakardialniho EKG je indiferentni elektroda mimo
srdce. [10] Smétuje-li u unipolarniho depolarizacni vina k elektrod¢, je zaznamenana
kladnd vychylka, od elektrody naopak zapornd. U repolarizace plati to stejné, jen
obracené. Podobné plati pro bipolarni svody, tedy, smetuje-li primét depolarizacni viny
ke kladné elektrodé, je zaznamenana na svodu kladna vychylka a naopak. U repolarizace
plati analogicky to samé, ale naopak. Smétuje-li vektor kolmo, neni u bipolarnich svodi
primét zadny a tim padem neni zaznamenana zadna vychylka kiivky. [6]

1.2.1 EKG signal

Na fyziologickém signdlu EKG pozorujeme viny, komplexy, intervaly a useky, pficemz
usek je nazyvéna cast signdlu mezi dvéma vlnami nebo komplexy. Zejména u
povrchového EKG je pozorovan charakteristicky signal (obrazek 1.5), ktery je znam i
mezi laickou vefejnosti, kde je za fyziologickych podminek pfitomna vlna P, QRS
komplex, vina T a nékdy i vina U. [10] JelikoZ se pro zapojeni povrchového EKG pouziva
jisté konvence zapojeni (zminéno nize), bude EKG signal popsan na signalu povrchového
EKG.

P-R segment
—>

S-T segment T-P segment

—> 7

Izolektricka
linie

l | |
l | |
I I Q |
I I S
I . I I ,

P-R interval QRS komplex a S-T interval .
| ¥ A I |
I L Q-T interval J

>
1 P-P interval

Obrazek 1.5 Signal povrchového EKG (ptfevzato a upraveno z [11])

Depolarizaci a tim padem systolu sini za fyziologickych podminek zajistuje SA uzel,
jejiz vlna se $ifi dale predsini. Jelikoz jsou piedsiné tenkosténné, je zaznamenana mala
amplituda. Na EKG signélu se tato udalost projevi jako vina P. VIna pokracuje k AV
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uzlu, kde dojde ke zbrzdéni presunu ze sini do komor, které¢ je pozorovani za idealnich
podminek jako izoelektricka linie, ozna¢ovana jako PQ usek. Nasleduje depolarizace
komor a je manifestovana QRS komplexem, kdy na vrcholu R dochazi v srdci k
izovolumetrické kontrakci. Jelikoz je svalovina komor mohutnéj$i oproti sinim je
vychylka QRS vyssi nez u viny P. Po depolarizaci sini je po chvili nulova elektricka
aktivita, dochazi k takzvané platé fazi a na EKG signalu je zaznamenan jako usek ST. Po
klidové aktivité nastava repolarizace (a tim padem i diastola) komor. Mize se vyskytovat
i vlna U, jejiz ptivod je nejasny. MiZze se jednat o repolarizaci Purkynovych vlaken. [6],
[11]

1.2.2 Povrchova EKG

Snimani povrchového EKG se pevné ustalilo na 12 svodovém EKG [12], které lze
rozdelit do 3 skupin: bipolarni (Einthovenovy) koncetinové svody, unipolarni
(Goldbergovy) svody a unipolarni hrudni svody. Koncetinové svody, jelikoZ jsou
bipolarni, snimaji signal mezi dvéma aktivnimi elektrodami. Goldbergovy svody a hrudni
svody jsou naopak unipolarni a signal je tak sniman mezi zkoumanou oblasti elektrody a
indifreretni elektrodou. [6][10]

Bipolarnich koncetinové svody se oznacuji fimskymi ¢islicemi, I, I a III a také jsou
dle polarity oznaeny znaménkem + nebo - (kladné polarizovana elektroda zaznamenava
kladnou hodnotu, je-li rozdil potenciali kladny a zaporné polarizované elektrody je
naopak v tomto pfipadé registrovana zaporna hodnota. Je-li rozdil potencialt zaporny,
nastava analogicky to samé, jen naopak). Elektrody jsou umistnéné na pravé i levé horni
konceting a levé dolni konceting, tvofici takzvany Einthoveniv trojuhelnik. [6]

Unipolarni, Goldbergovy, svody jsou oznaceny jako aVL, aVF a aVR. Jednd se o
upravené unipolarni zapojeni podle Wilsona, kde indiferentni elektroda byla tvofena
spojenim vSech tii koncetinovych svodi pies odpor 5 KQ do centralni, Wilsonovy,
svorky. V ptipadé zapojeni podle Goldberga je z Wilsonovy svorky odpojena jedna
koncetina, ktera je sniména proti zbylym dvéma spojenym svodiim. Centralni svorka tak
jiz nema nulovy potencial a vychylka signalu je tak diky tomuto zapojeni zvySena. [6]
Proto se témto svodim také fika jako augmentované svody. [7]

Unipolérni hrudni svody, n€kdy také nazyvany jako prekordidlni, sleduji elektrickou
aktivitu v horizontalni roving€ (zatimco pfedchozi zminéné v roviné frontalni), ¢imz lze
ziskat prostorovy dojem o rozloZeni elektrického pole srdce. Jsou oznacovany V1 az V6,
pfiCemz méfeny, aktivni, svod je méfen vici Wilsonové svorce. Umistnéni elektrod je
ilustrovan na obrazku 1.6. [6][9][12]
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Obrazek 1.6 Unipolarni hrudni svody [12]

Povrchové EKG je diky neinvazivnimu pfistupu velice pouzivané. Nicméng, jsou
pfipady, kdy pouziti povrchového EKG neni dostacujici a je lepSi pfistoupit k
invazivnimu zékroku. Naptiklad kdyZ je nutné presné namapovat arytmie, naptiklad kvili
radiofrekvenc¢ni ablaci [9][10] Dalsi mozné vyuziti invazivniho zakroku je pii zavadéni
kardioverter-stimulatoru pro snadnéj$i nalezeni depolariza¢niho prahu [13]. V obou
ptfipadech miiZe byt vyuzito intrakardialniho EKG, kterému se vénuje tato prace.

1.2.3 Intrakardialni EKG

Hlavnim rozdilem oproti povrchovému EKG je skuteCnost, Ze se jedna o invazivni
pristup, kdy se elektrody nachazi na diagnostickych katetrech, které jsou zavedeny do téla
pacienta, obvykle za skiaskopické kontroly. Katetry (obrazek 1.7) lIze dle volitelnosti
zakiiveni rozdélit na nefiditelné, kdy zaktiveni je fixni a fiditelné, u kterych lze zaktiveni
nastavit. Dle poétu paru elektrod l1ze zminit 2-, 4-, 6-, 8-, 10- nebo 20- polarni katétry.
Nejcastéji se vSak vyuzivaji 4-polarni, kvadrupolarni, katétry se dvéma pary elektrod, kdy
dochazi souCasné na proximalnim paru k zaznamenéavani signdlu a na distalnim ke
stimulaci.

Délka jednotlivych elektrod se pohybuje kolem 1 az 2 mm. U katetri se rovnéz
zohlednuje i vzdalenost mezi elektrodami, ktera byva 1 az 10 mm (muze byt i vice).
Rizné vzdalenosti jsou vhodné pro jiny tcel. Kratka vzdalenost mezi elektrodami se hodi
pro pfesné snimdni malé oblasti, zatimco velké vzdalenosti elektrod naptiklad pro
posouzeni sméru $ifeni vzruchu. [10][14]
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Obrazek 1.7 Multipolarni katetry s riznym poctem elektrod a tvari [14]

Zatimco se zapojeni, tedy i umisténi, svodi u povrchového EKG pevné ustalilo u
intrakardidlniho EKG nikoliv. Sice jsou dany oblasti pro umisténi, jako oblast
koronarniho sinu (CS), Hisova svazku (His) nebo pravé sin¢ (RA), ale konkrétni piistup
umisténi katetru v téchto oblastech neni pfesn¢ dan. Napiiklad v pravé sini se katetr
vetSinou umist'uje v horni ¢asti laterarni stény pobliz sinoatrialniho uzlu nebo v ousku
pravé sin¢ [10]

Umisténi katetru je provadéno obvykle za skiaskopické kontroly (obrazek 1.8) a jeji
spravnost az po urceni ostrosti zdznamu dle umisténi katetru. Je vétSinou vyuZito
predozadni, pravé sikmé (RAO) a levé sikmé projekce (LAO). Pro umisténi katetru v
oblasti koronarniho sinu je vyhodna leva Sikma projekce, pro oblasti Hisova svazku a
pravé sin€¢ predozadni. Pravou Sikmou lze vyuzit pro umistnéni oblasti hrotu pravé
komory a jiz zminéného Hisova svazku. [10][15]
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Obrazek 1.8 Ukazka levé sikmé (LAO) a pravé Sikmé (RAO) projekce [15]

Oproti povrchovému EKG se také 1isi i morfologie snimaného signdlu. Signal
povrchového EKG je smérovy, tedy, pokud depolariza¢ni vina sméfuje k elektrodé,
zapisuje se kladna vychylka a pokud sméfuje od elektrody, tak naopak zaporna. U
intrakardidlniho EKG je signal nicméné lokélni zdznam aktivity z bezprostiedni blizkosti
elektrody katetru. Tento signal je ostry a oznacuje se jako “near field”. Pokud je
zaznamenana aktivita ze vzdalen¢jsiho mista na tom samém katetru, je signal méné ostry
a je nazyvan jako “far field”. [9][10]. “Near field” a “far field” (obrazek 1.9) se lisi i svoji
morfologii, kdy “near field” je morfologicky uzsi a neni zachycena sinova aktivita. “Far
field” je naopak $irs$i a komorova aktivita je viditelna. [16] Ten se mize ptekryvat s “near
field”, proto je nutné volit pfistupy, diky kterym se oba signdly odd¢lily. Lze vyuzit
stimulace ze vzdalenéj$ich mist, ¢imz se signaly casové oddéli. [9]

Pti patologickych stavech lze sledovat napiiklad tvz. dvojity potenciadl. Vznika, kdyz
signal pfichazi ze dvou riznych mist, coz se pak projevi dvéma charakteristickymi
vychylkami, pfi jednom srdecnim uderu, oddélenych izoleketrickou linii. Byva
zaznamenan v mistech lokdlniho bloku Sifeni depolarizacni viny. Byvaji jako ukazatel
uplného bloku trikuspidalni Sije béhem probihajici ablace u flutteru sini. Jindy lze
pozorovat i frakcionovany elektrogram, coz je signal s mnohacetnymi komponentami.
Tato mista Ize zaznamenat v oblastech pomalého vedeni, coz mohou byt mista, kde jsou
jednotliva svalova vldkna oddélena fibrotickymi ptekazkami (napiiklad jizvy po infarktu
myokardu). Frakcionovany elektrokram muiZe slouzit pro cileni ablace fibrilace sini. [9],
[10]

Spojenim informace lokalizace katetru s intrakardialnim EKG lze docilit
elektroanatomického mapovani, ¢imz lze ziskat 3D geometrii srdce s barevnou mapou

22



reprezentujici data elektrokardiogramu, jako naptiklad napéti (napétové mapovani,
obrazek 1.10), nebo pfi porovnani nacasovani zaznamu elektrické aktivity s povrchovym
EKG zjistit i informace o propagaci vzruchu (aktivaéni mapovani). [17][18][19] Mezi
nejcasteji pouzivanymi systémy jsou napiiklad CARTO (Biosense Webster, Inc.), EnSite
NavX a EnSite Velocity (St. Jude Medical). [10]

A
ECG

A

Near-field EGM

T

ECG

ANAAAAA

Far-field EGM

AN,

Obrazek 1.9 "Far field" a "near field" elektrogramy [16]

Obrazek 1.10 3D napét'ové mapovani za pomoci systémem CARTO za skiaskopické
(A) a MRI (B) kontroly, Zkratky zobrazeni: AP — ptedozadni, RAO -
prava Sikma, RL - pravé boc¢ni [18]
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1.3 Cislicové zpracovani signali

Nameétené signaly obsahuji vétSinou, kromé uzitecné informace, také fadu rtznych
ruSivych elementt, které mohou naslednou analyzu a klasifikaci signdlu ovlivnit. Tyto
rusivé slozky mohou byt zplisobeny naptiklad rusenim z elektrické sit¢ (sitovy brum),
coz je témet harmonické ruseni na 50 Hz, myopotencialy, coz je vysokofrekvencni Sum,
vznikly ¢innosti svalstva pacienta. Zde se miize jednat o pasmo i 100 Hz a vyse. Dale se
Casto vyskytuji 1 respiracni artefakty, coz je nizkofrekven¢ni Sum, ktery se muze
pohybovat kolem 0,5 Hz. [10][20]

Nejcastéji je vyuzito filtrace, jejiz ukolem je potlacit ruSivou slozku a zaroven
zachovat co nejvice uzite¢né informace. Pro sitovy brum je vyuzito uzkopasmové zadrze,
kteréa slouzi k potlaceni 50 Hz (n¢kde 60 Hz). Pro vysokofrekvenéni Sum vyuzito dolni
propusti, ktera obvykle potlacuje pasmo od 300-500 Hz. V ptipad€ respiracnich artefakti
je vyuzito horni propusti, kdy v ptipadé bipolarnich signali potlacuje do 30 Hz a u
unipolarnich jiz od 0,5 Hz. [10][20]

1.3.1 Konverze vzorkovaci frekvence

Neékdy muize nastat pripad, kdy je nutné zmeénit vzorkovaci kmitocet. Naptiklad u vinkové
transformace nebo kdyz jsou dva systémy, kdy kazdy pracuje s rozdilnou vzorkovaci
frekvenci. Napiiklad EKG systém mize pracovat s jinou vzorkovaci frekvenci nez
software, ktery provadi zpracovéni signalu. V takovém ptipad¢ je vhodné provést
konverzi vzorkovaci frekvence signalu z EKG systému pro potieby software, ktery signal
nasledné zpracuje. [21][22]

V ptipadé zvySeni vzorkovaci frekvence se jednd o tvz. interpolaci, kde se jedna o
zvySeni vzorkovaciho kmitoctu celoc¢iselnym faktorem L. To je provedeno tak, ze je
vloZeno L-1 nulovych vzorki mezi sousedni vzorky signdlu a nasledné je provedena
filtrace interpola¢nim filterm (dolni propust). [22]

Snizeni vzorkovaciho kmitoctu, decimace, je vyuzito celoCiselného faktoru D.
Nejdiive se aplikuje decimacéni filtr (dolni propust), aby se zabranilo aliasingu. Nasledné
se vybere D-ty vzorek signalu. [22]

1.4 Zpracovani obraziu

Ackoli je v rdmci této prace vyuzito 1D intrakardidlnich zdznami, je pro realizaci modelu
vyuzito technik ze zpracovani obrazu. V této sekci tak bude popsana ve strucnosti
problematika segmentace, konkrétn¢ pak prosté prahovani, nalezeni prahu pomoci
metody Otsu, pseudobarveni a morfologické operace, eroze a dilatace.

1.4.1 Segmentace

Segmentaci 1ze definovat jako rozdéleni obrazu na homogenni oblasti dle né&jakého
kritéria (napfiklad dle jasu). Tyto oblasti by m¢ly ideélné¢ korespondovat s konkrétnim
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objektem scény a nemély se prekryvat. Vystupem segmentace mize byt binarni obraz,
paklize se hleda jedna oblast. Pixely této oblasti nabyvaji hodnoty 1 (nebo 255, zalezi,
jakého datového typu je obraz) a zbytek 0 (nebo naopak). Je-li hledanych oblasti vice,
mize byt vyuzito barevného odliseni (pomoci pseudobarveni, které je popsano nize). [24]
[25]

Segmentace muze byt ¢astecna (oblasti nekoresponduji s objekty vstupniho obrazu),
kompletni (oblasti souhlasi s objekty vstupniho obrazu) [26], sémanticka nebo
instan¢ni. Pro potieby této prace a kvili obsahové ndvaznosti dalSich kapitol budou
popsany pouze sémanticka a instan¢ni segmentace. Sémantickou segmentace lze chéapat
jako rozd¢leni ttid, nikoliv jednotlivych objektl. Naptiklad pfi sémantické segmentaci
modeld aut, na obrazku 1.11, je pozadi ¢erné barvy a pixely spadajici do tfidy auto barvy
bilé. [27]

Obrazek 1.11 Ilustrovana sémanticka segmentace. Vpravo vstupni obrazek, vlevo
vystup segmentace

Naproti tomu instanéni segmentace (obrazek 1.12) provadi rozdéleni objekti
spadajicich do né&jaké tfidy. Pfi pouziti stejného piikladu jsou auticka také rozdéleny od
pozadi, ale navic jsou zohlednény i jednotlivé objekty, tudiz modely aut jsou jiz
samostatné segmenty. [27]

Obrazek 1.12 Instanéni segmentace. Vpravo vstupni obrazek, vlevo vystup
segmentace, kde je tfida auto oddé€lena od pozadi, nicmén¢ jsou od sebe
rozliSeny 1 jednotliva auta jako samostatné entity
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Technik pro segmentaci je cela tada, jednou z nich, a nejjednodussi, je prosté
prahovani. Principem této techniky je porovnani naptiklad hodnoty jasu s pfedem
prah, je tomuto pixelu pfidélena piedem stanovena hodnota. Pokud je obraz f(x.,y)
Sedotondvy a prah T, vystupem je bindrni obraz g(x,y), kde pixeliim, jejiz hodnoty jasu
jsou vys$si nebo rovny nez prah, je ptidélena barva bila, jinak ¢erna. Zminéné lze zapsat
dle matematické formulace (1.1),

1 kdyzf(x,y)=T
0 vjiném pripadé

gty = | [28] (1.1)

Problémem této metody je neefektivni segmentace objektil nasvétlenych ze strany a
spravné urceni prahu, aby se intervaly hodnot obou tfid co mozno nejmensi mérou
neptekryvaly. Je mozné jej naptiklad odhadnout, urcit z histogramu, nebo vyuzit metod
pro automatické urceni jako naptiklad Otsu. [25]

Tvircem této metody je Nobuyiki Otsu a jejim cilem je nalezeni takového prahu, aby
ptekryv intervali hodnot byl co nejmensi. Toho je docileno iterativné minimalizovanim
vahované sumy rozptylt dvou tid, pozadi a popiedi. [29], [30] Ta je popsana rovnici
(1.2) (ta je dale pak popsana rovnicemi (1.3) az (1.8)),

on(t) = wy(t) * o5 (1) + wp(t) * af (t),, (1.2)
wy (6) = XE, P(), (1.3)
w (8) = Yio 1 P(D), (1.4)
_ X, ixP) (1.5)
l’lb (t) - Wb(t) ’

_ Zieip P (1.6)
P I (R ) R20) (1.7)

O—b (t) - Wb(t) ]
Lo (e 2P (1.8)

o3y = Bl ) 0

wp(t)

kde o2 je vahovany soudet rozptylli, o je rozptyl tfidy pozadi a afz je rozptyl popredi.
Diéle pak wy,(t) a we(t) jsou vahy, definoviny jako pravdépodobnost pixelu vyskytu
v dané oblasti. u¢ (t) a up, (t) jsou priméry jednotlivych tfid. [30][31] Prahovani pomoci
metody Otsu je na obrazku 1.13.
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Obrazek 1.13 Prahovani pomoci metody Otsu. Na obrazku vlevo si lze vSimnout
uskali prahovani, tedy nasvétleni objektl ze stran, kdy odlesky kapoty
a skla se projevily i u nespravné segmentace

1.4.2 Pseudobarveni

Cilem této metody je z Sedotonového nebo bindrniho obrazu udélat obraz barevny a to
pfifazenim barev na zakladé€ jejich hodnoty. Barvy neobsahuji Zadny informativni obsah
o skute¢nych barvach scény. Metoda slouzi pouze pro lepsi uzivatelsky vjem, jelikoz
zdravé lidské oko dokaze Iépe vnimat barvy nez odstiny Sedi. [25][32]

1.4.3 Morfologické operace

Morfologické operace jsou techniky zpracovani obrazu, zabyvajici se morfologii obrazu.
Morfologii je mysSlen popis tvara a struktur v obrazu. [33] Byvaji pouzivany pfi
zpracovani binarnich obrazi, ale je mozné je pouzit i pro obrazy sedotonové. Cilem téchto
operaci je odstranéni nedostatkli obrazu, naptiklad po segmentaci obrazu, jako naptiklad
dodatecné upravy struktur obrazu nebo odstranéni Sumu. Naptiklad u binarnich obrazi je
1ze pouzit napiiklad k vyplnéni dér, rozsifeni, zazeni nebo odstranéni né€kterych struktur,
které ve vystupnim obraze nejsou Zadané nebo mohou ovlivnit naptiklad tvary struktur v
obraze. Je zaloZen na teorii mnozin, kdy pro je zde jako mnoZina a jsou vyuZivany
mnozinové operace jako napiiklad prinik ¢i sjednoceni mnozin, zde obrazii. Hlavnimi
morfologickymi operacemi jsou eroze a dilatace. Jiné operace vznikaji pravé jejich
kombinaci (otevieni a uzavieni). [25][33]

Operace vyuzivaji tzv. strukturniho elementu (obrazek 1.14), coz je struktura podobna
maskdm jako u konvoluce. Jedna se malou bindrni matici, kterd se pohybuje po obraze.
Jeho tvar a velikost ovliviiuje podobu vystupniho obrazu. [25]
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Obrazek 1.14 Ilustrace moznych podob strukturnich elementt, kde ¢ervena hodnota
1 je referenénim bodem (upraveno z [33])

Na ur¢itém misté masky (kdekoliv) se nachazi takzvany referen¢ni bod, na ktery se
uklada vystup. [25] Ackoli je v ramci této prace pouzita jen dilatace, bude popsana i
eroze. Jak jiz bylo zminéno, jsou klicovymi morfologickymi operacemi.

Eroze je morfologickou operaci, ktera zmensuje objekty. Lze ji tak vyuzit pro zGzeni
struktur ¢i k odstranéni malych objektt, které mohly po prahovani vzniknout pfitomnym
Sumem v obrazu. Aplikaci eroze na vstupni obraz A za vyuziti strukturniho elementu B
vzniké vystupni obraz C. Jsou-li objekty definované hodnotou jedna a pozadi hodnotou
nula, pak u eroze plati, Ze jsou-li pod vSemi jednickovymi hodnotami strukturniho B
elementu posunutého na pozici x vstupniho obrazu A prvky obrazu o hodnoté jedna, je
na vystupnim obraze C na pozici, kde se nachazi referen¢ni bod, napsédna hodnota jedna.
Erodovany obraz C vznikly erozi obrazu A za vyuziti strukturniho elementu B je
definovan rovnici (1.9),

C={x|(B), <4}, (1.9)

kde (B), je strukturni element posunuty na pozici X, A je jiz zminény, vstupni obraz
a C je obraz vystupni. Vhodnou volbou velikosti a tvaru strukturniho elementu je tak
dosazeno zmenseni struktur nebo odstranéni Sumu. [25][33]

Na obrazku 1.15 je ilustrovana eroze, kde pravé malé struktury, které byly ve
vstupnim obraze, po aplikaci této operace se ve vystupnim obraze jiz nenachéazi. Také
doslo k ovlivnéni struktur, kdy naptiklad u auticka vlevo jsou jednotlivé cerné ,,ostravky*
mnohem vétsi nez na vstupnim obrazu.
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Obrazek 1.15 Erodovany obraz s pouzitim strukturniho elementu ¢tverce o rozmérech
11x11

Dilatace 1ze povazovat za komplementarni operaci k erozi. Neni ale reversibilni, to
znamend, ze pokud je na obraz aplikovana eroze a nasledné dilatace, tak neni ziskan
puvodni obraz. Dilatace, na rozdil od eroze, objekty zvétSuje a vypliuje. Zatimco bylo u
eroze po piipsani hodnoty jedna nutné, aby vSechny jedni¢kové prvky byly pod vSemi
jedni¢kovymi body u strukturniho elementu, u dilatace je to jiné. Je-li alesponi pod jednou
jednickou strukturniho elementu prvek obrazu o hodnoté jedna, pak je na vystupnim
obraze C na pozici, kde se nachazi referen¢ni bod, hodnota jedna. Matematicka formulace
dilatovaného obrazu C je popsana rovnici (1.10),

C={x1(B)y €4}, (1.10)
kde (B), je strukturni element posunuty na pozici X, A je vstupni obraz [25][33]. Na

obrazku 1.16 je zobrazen dilatovany obraz, u kterého si lze vSimnout, ze se kromé¢
vyplnéni mensich otvorti u auti¢ek zvétsily 1 malé struktury, které zde maji roli Sumu.

Obrazek 1.16 Pivodni binarni obraz, (vpravo) Dilatace binarniho obrazu s pouzitim
strukturniho elementu ¢tverce o rozmérech 11x11
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1.5 Umélé neuronové sité

Proces analyzy a klasifikace signali byl diive Cist¢ v rukach Iékaia. S rozvojem
¢islicového zpracovani signalli a zejména pak umélé inteligence 1ze tyto procesy ¢im dal
tim vice pfenechat strojiim, zejména pak pomoci umélych neuronovych siti, které nabiraji
na stale vétsi popularité, v neposledni fad¢ pak konvolu¢ni neuronové sité. [34][35][36]

Dftive vsak, nez bude konvolu¢ni neuronova sit’ popsana, bude z diivodu navaznosti
uvedena obecna problematika umélych neuronovych siti. Pro porovnani bude také ve
strucnosti zminén 1 vicevrstvy perceptron.

Umélou neuronovou sit’ 1ze chapat jako ¢ernou skiifiku (obrazek 1.17), ktera ma
nckolik vstupli a vystupl, pracujici S nékolika paraleln€ zapojenymi aritmetickymi
jednotkami. [37]

X >

X2 y1

X3 y2
Y

Xn >

vstupy vystupy

Obrazek 1.17 Uméla neuronova sit’ jako Cerna skiinika (upraveno z [37])

Existuje n¢kolik typlh umélych neuronovych siti. Lze je dle u€eni zatadit na uceni s
ucitelem (modelu jsou poskytnuty vstupy a ptislusné vystupy, na zakladé kterych se
model ,,nauci — upravou parametru sit¢) a na uceni bez ucitele, které v ramci této prace
nebude vénovana pozornost (kdy nejsou modelu poskytnuty pied pfipravené pozadované
vstupy a vystupy. [37]

Zakladni jednotkou umélé neuronové sit€¢ je umély neuron. Sit’ tvofena jednim
neuronem je takzvany perceptron (obrazek 1.18).

Do perceptronu vstupuje vektor vstupt, X = [xq, X5, X3, ..., X,] , napiiklad vzorky
signalu nebo priznaky. Tyto vstupy jsou ndsobeny pfisluSnymi vahami W =

[Wi, Wy, W3, ..., W, ]. Nasleduje suma soucinu vstupi s vahami. [37][38]
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Obrazek 1.18 Perceptron se vstupy X s ptislusnymi vahami w, aktivaci a, prahem 6 a
vystupem y (upraveno z [38])

Dal$im vstupem je prah 6, ktery se od vahované sumy odecte. Tomuto vystupu se pak
fika aktivace a, ktera vstupuje do aktivaéni funkce f, jejiz Gcel a tipy budou zminény dale.
Matematické vyjadieni Ize zapsat jako je v rovnici (1.11),

fEEixw; — 0) = f(a) . [38][39] (1.11)

Stanovi-li se, pro snadnéjsi vypocty, ze prah bude roven sou¢inu x, = 1 s nulovou
vahou w0 = —8, Ize pak matematické vyjadieni z (1.11) ptepsat na

fELoxiwy) = f(a). [38][39] (1.12)

15.1 Aktivaéni funkce

Aktivacni funkce prevadi vstupni data na vystupni. Existuje cela fada aktivac¢nich funkci,
nicméné pro potieby uceni musi by mély byt derivovatelné. [40] Nize budou uvedeny
pouze derivovatelné funkce. Na obrazku 1.19 jsou ilustrovany nékteré z nich.

f(a) f(a) | f(a)

Obrazek 1.19 Aktivacni funkce, z leva doprava: Sigmoida, Hyperbolicka tangenda,
ReLU (upraveno z [38])

Sigmoida je funkce, ktera nabyva hodnot od 0 do 1. Jedna se o nelinearni aktivacni
funkci, coz je zadané, jelikoz sit’ je tak schopna zvladat komplexné€jsi ukoly, jako
naptiklad ptizplisobeni se datim nebo lepsi proces uceni (zminéno dale). Jeji nevyhodou
nicméne¢ je, ze vystup je vZdy nezaporny a nevyuziva cely rozsah hodnot. Pokud by byl

vstup, tedy aktivace, piili§ velky, vystupem bude stale hodnota 1. To mize zpusobit
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potize v pribéhu zpétného Sifeni chyby (zminéno dale), kdy derivace sigmoidy nabyva
malych hodnot, blizkych nule, a tak muze sit' pfedcasné¢ ukoncit uceni. Jedna se o
takzvany problém mizejiciho gradientu (z angl. vanishing gradients problem). [38][40]
[41][42][43][40] Je-li aktivace a, je aktivacni funkce sigmoida matematicky zapsana
rovnici (1.13),

1
1+ e @

fla) =

Hyperbolicka tangenta (rovnice (1.14)) je podobna funkci sigmoidy, prochazi ale
pocatkem a jeji rozsah hodnot je -1 a 1, ¢imZe se vytesil jeden z jejich nedostatkli
sigmoidy. Problém mizejiciho gradientu stale pretrvava. [38][39][42]

fla) =

Rectified Linear Unit, zkracen¢ ReLU (rovnice (1.16)), je jedna z nejvice
pouzivanych funkci. Jedna se o linearni funkci pro kladné aktivace, a naopak pro zdporné

. [381[39][42] (1.13)

1

— [38][39][42] (1.14)

1+

hodnoty nabyva vystup vzdy hodnoty 0. Diky této vlastnosti je funkce stale nelinarni, ale
v urCitych ptipadech Ize pouzit jako funkci linearni. Také teSi problém mizejiciho
gradientu. Nevyhodou je, Ze neni piili§ vhodna jako vystupni funkce posledni vrstvy,
napiiklad pro klasifikaci. Pro tyto G¢ely se hodi napiiklad Softmax. [40][43][44]

f(a) = max(0, a) [38][42] (1.16)

Softmax (rovnice (1.17)) je oproti ReLU pouzivana jako funkce vystupni vrstvy pro
klasifika¢ni problémy. Vraci sice hodnoty od 0 do 1, ale v tomto pfipad¢ se jednad o

prevedené vstupy na pravdépodobnost k urcité tiide. Lze jej vyuzit pro klasifikaci do vice
tiid (K). [40][41]

@) gty 138140)141) (1.17)

1.5.2 Proces uéeni

V rédmci uceni s ucitelem vyZzaduje sit’ ve fazi uceni u trénovacich dat jak vstupy, tak i
vystupy. Proces uceni probiha tak, Ze se z poc¢atku urci vahy nahodné, naptiklad mezi
hodnotami 0 a 1. Nasledné probéhne dopredné Siieni, tedy vypocet vystupu (predikce)
¥y a vypocita se chyba pomoci chybové (nékdy také nazyvany ztratové ¢i kriterialni)
funkce, ¢imz se urci, jak moc se predikce, y, od pozadovaného vystupu, y, lisi. [38][45]
[46]

Cilem uceni je minimalizace vystupni chyby tGpravou vah (a prahtl), aby byla chyba
co nejmensi. To je dosazeno zpétnym Sifenim, coz je iterativni metoda upravy vah na
zakladé chyby z predchozi epochy nebo mini-batch (rozdily jsou zminény v ucicich
algoritmech), zaloZenou na vypoctu derivaci chybové (kriterialni) funkce L, podle dané

vahy w;, tedy % (dale bude uvadéna obecnéji pro celou sit’ Vi, L). Tim je vypocitan
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gradient chybové funkce. Tato funkce je nicméné slozena. Pro derivaci této funkce lze
pouzit takzvané fetézové pravidlo (1.18), z angl. chain rule, diky kterému Ize derivaci

rozlozit jako na soucin dil¢ich derivaci, zpétné skrze vrstvy sité: nediive vypocet derivace

chybové funkce podle predikce Z—; , nasleduje derivace predikce dle aktivace Z—Z a nakonec

derivace aktivace podle dané vahy %. Diky tomu je vypocet vyhodngjsi. [38]
[46][47][48][49]

dL _ dLdy da
dw;  dJ da dw;

. [38] (1.18)

Hlavnim cilem je dal$imi epochami doséhnout jist¢ého optima. Toho lze docilit
nejcastéji hledanim globalni minimalni chybové funkce pomoci metod gradientniho
sestupu. [48][49] Diive, nez budou popsany jednotlivé metody gradientniho sestupu
budou zminény chybové funkce.

Je nutné volit pocet epoch tak, aby nenastalo poduceni (underfitting) nebo preuceni
(overfitting) a bylo dosazeno optima (obrazek 1.20). [50]

Obrazek 1.20 Ukazka a) poduceni, b) optima, ¢) pfeuceni (upraveno z [47], [51])

1.5.3 Chybové funkce

Jak bylo zminéno v pfedchozi sekci, pro vypocet chyby, respektive, ur€eni odliSnosti
predikce od pozadovaného vystupu se vypocitava pomoci chybovych (Ize také vyuzit
termin ztratovych ¢i kriterialnich) funkci. Existuje nékolik kriterialnich funkeci, pticemz
kazda z nich mize byt vhodna pro jiné vyuziti. Lze je rozdélit v zavislosti na ti¢elu uc¢eni
na regresni a klasifikacni. Mezi regresni patii naptiklad MSE (mean square error), MAE
(mean absolute error) které nebudou v této praci predmétem zajmu.[38][52] MSE
popisuje rovnice (1.19 a MAE (1.20),

MSE = ~ 3 (i — 9%, (1.19)

1 -~
MAE = Xiilyi = 5l (1.20)

kde n vyjadiuje pocet epoch. [38] Mezi klasifikacni pak patii naptiklad binarni
kiiZova entropie, ktera je pouzivana pro binarni klasifikace. Entropie je méfitko miry
neurcitosti urcité nahodné proménné. Pokud by byly dvé tfidy, naptiklad hrusky a jablka
byly by pravdépodobnosti ptislusnosti k dané tfidé nahodné proménné. Pokud by vSechny
vzorky byla 100% pravdépodobnost pro tiidu hrusky (nebo pouze jablka), neni zde
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neurcitost. Entropie by byla nulova. Pokud by vsak byla 50 % pravdépodobnost
ptislusnosti k hruskdm a 50 % k jablkim, tedy, pro ob¢ tiidy stejnd, je tim padem vyssi
neurcitost. [53] Entropie by byla vtomto pfipadé naopak vysoka. Matematicka
interpretace binarni kiizové entropie je formulovana rovnici (1.21),

1 ~ ~
L = — X yilog®) + (1 — yplog (1 -3, (1.21)

kde m je po¢tem vzorku. [38], [53] Tato chybova funkce vyzaduje, pro klasifikaci do
dvou tfid (naptiklad pro segmentaci, kdy 1 je oblasti zajmu a 0 zbytek), aby ve vystupni
vrstveé sité¢ byla aktivacni funkce, jejiz vystup bude rozsahu hodnot od 0 do 1. Tou se
nabizi sigmoida. Pro klasifikaci do vice tfid 1ze vyuzit kiiZovou entropii (1.22), piipadné
jeji rozsifenou verzi, vahovanou kiizovou entropii (1.23). Kde m tentokrat znaci pocet
tfid a . znaci vahu dané tfidy c,

L= Yty log(¥o), (1.22)

L = ¥¢LiBcyclog(ye)- [38], [52], [54] (1.23)

1.5.4 U¢ici algoritmy

Ucicich algoritmt je k dispozici celd fada, nicméné, klicovou metodou pro nalezeni
globalniho minima chybové funkce, dle které vychazi i dal§i metody je Gradient descend,
neboli metoda gradientniho sestupu.[47][48][49][55]

N

L(w)

Poéateéni hodnota

', Krok u&eni

Lokalni minimum
kriterialni funkce

Globalni minimum kriterialni funkce

>N
4

w

Obrazek 1.21 llustrace metody gradientniho sestupu a problémovych oblasti
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Principem je sméfovani pocatecniho bodu, v tomto ptipadé chyby dle vahy L(w), proti
sméru gradientu chybové funkce (obrazek 1.21). S vyuzitim této metody jsou parametry
sité¢ upravovany tak dlouho, dokud nedosahnou optima. [55]

Uprava parametri probiha po epochéch, tedy, pro zménu parametru jsou pouZity
vSechny vzorky trénovaciho souboru dat (n€kdy se také pouziva vyraz davka — batch)
[47]. Jinymi slovy, provede se dopiedné Sifeni vSech vzorktl, pomoci chybové funkce se
uréi chyba a teprve az potom se parametry upravi. Matematicky je proces formulovan
rovnici (1.24) nasledovné,

Wi = Wi—l - MVWL(X, Y Wi—l)ﬂ (124)

kde i vyjadiuje epochu a tim padem i-1 epocha ptedchozi, x a y reprezentuji trénovaci
soubor dat a u je krok uceni, ktery je neménny. [38][55] Uskalim této metody je
pfedev§im vysoka vypocetni néro€nost, jelikoZ je pro zménu parametru vyuZzity cely
soubor dat. Dal$im nedostatkem je problém se sedly (nulovy gradient) nebo lokalnimi
minimy funkce, kvili kterym nemusi optimalizace pokracovat (obrazek 1.21). [38]

Diive nez budou popsany dal§i metody, bude ve stru¢nosti zminéna problematika
extrému funkce. Extrémy funkce jsou maxima a minima, pficemz tyto extrémy mohou
byt bud’ globalni nebo lokalni. S extrémy je spjaty tzv. stacionarni bod (1.25), coZ je bod
ktivky, kde je derivace rovna nule [56][57], tedy

f(x)=0. (1.25)

Stacionarni bod je podeziely z extrému. Zda se v tomto bod¢ jednd o extrém ¢i
nikoliv je mozné uréit pomoci druhé derivace funkce, f(x)”, pfi¢emz, je-li hodnota
zapornd (a nenulova), pak se jedna o maximum a je-li hodnota nezaporna (a nenulova),
jedna se o minimum. [56]

Je-li hodnota z druhé derivace rovna nule, se jedna o tzv. inflexni bod, ktery slouzi
K uréeni ke zméné konvexnosti a konkavnosti funkce. Je-1i bod stacionarnim bodem a
zaroven bodem inflexnim, tedy, prvni derivace funkce je rovna nule, ale nejedna se o
extrém, pak se jedna o takzvané sedlo, respektive, sedlovy bod. [57][58]

Dalsi metoda, Stochasticky gradientni sestup (Stochastic gradient descend),
popsana rovnici (1.26), oproti prosté metodé gradientniho sestupu, naopak provadi
upravy parametrii kazdou iteraci. Pro upravu parametri sité je tedy vyuzity kazdy vzorek.
V ramci epochy je tedy provedeno N iteraci, kdy N je mySlen pocet vzork trénovaciho
souboru dat. Matematické vyjadieni je stejné, jako u predchozi metody, nicméné i1 neni
tentokrat myslena epocha, ale iterace. Metoda je také vypocetné naro¢na. [38][55]

Wi = Wiy — pVy, L0x;, yi, Wisq). (1.26)
Mini-davkova metoda gradientniho sestupu (Mini-batch gradient descend)
kombinuje obé ptedchozi metody, tedy, parametry jsou upraveny az po n iteracich (tzv.

batch — davka). Diky tomu je tato metoda vypocetné piijatelnéjsi. Matematicka formulace
(1.27) je podobna rovnici (1.26), [38][55]
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Wi = Wiy — pVy, L(x;, yi, Wisy). (1.27)

U vSech zminénych metod je hlavnim nedostatkem pevny krok uceni, kdy jeho urceni
mize byt obtizné. Pokud by se zvolil pfilis maly krok, uceni by trvalo pfilis dlouho. Pokud
by se zvolil naopak pfili$ velky krok, mohlo by dojit k ,,ptestieleni* globalniho minima,
¢imze muze dojit i ke zvySeni chyby (namisto zmenSeni). Dalsim nedostatkem je
skutecnost, ze stale pietrvava problém s lokdlnimi minimy a sedly chybovych funkci.
Problémy s lokdlnimi minimy a sedly lze vyfeSit pouzitim hybnosti. Diky ni je
akcelerovan sestup gradientl, a tak se v kazdém kroku nevychéazi pouze z aktudlné
vypocitaného gradientu, ale jsou zohlednény i sméry z piedchozich kroki. [55]

Hybnosti vyuziva napfiklad upravena Stochastickd metoda gradientniho sestupu
S hybnosti, kterd si sice 1épe poradi naptiklad se sedly, krok uceni je nicméné stale
neménny. [38]

Naproti tomu velmi pouzivany Adaptivni odhad hybnosti (Adaptive moment
estimaition), zkracen¢ Adam, disponuje modifikovanym krokem ucenim a navic, je
vyuzito také exponencialniho zapominani pro efektivnéjsi Gpravu ucebniho kroku. [37]
[38][55] Metoda je popsana rovnicemi (1.28) az (1.30),

W, =W,_, — —U%E mi_s, (1.28)

m; = Bym;_y — (1= p)Vy,_ L (1.29)
2

v = Bovig — (1 — ﬁz)(vwiL) ) (1.30)

kde m predstavuje hybnost, Vje tzv. root mean square propagation, jedna se o
exponencialni vahovany prumér gradientd z piedchozich kroku. f,a B, jsou parametry
zapominani. € je parametr, ktery slouZzi jen jako prevence, aby se nedélilo nebo
neodmociovalo nulou, nabyva velmi nizké hodnoty blizké nule. [38][55]

1.5.5 Regularizace

Jako prevence preuceni sit¢ 1ze vyuzit metod regularizace. Jednou z nich je takzvany
DropOut, coz lze chapat jako ndhodné vypinani neuronti, dané parametrem p, ktery
udava pravdépodobnost, Ze neuron bude bchem trénovani zachovan nebo vypnut
(nezapoji se v kroku uceni). [38][50]

Batch normalizace je metoda, ktera normalizuje priméry a rozptyly mini-batch
urcitého priznaku pied vstupem do dalsi vrstvy. [38]

1.5.6 Vicevrstvy perceptron

V ptipadné vyuziti samotného perceptronu jde pouze o prosté prahovani. Jeho hlavni
limitaci je skutecnost, ze je vhodny pouze pro linearné separabilni problémy.
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Tento nedostatek lze vyiesSit spojenim vice perceptronli do zndmé vicevrstvé
neuronové sité (obrazek 1.22) nebo také nazyvané jako dopiedné neuronové sité. Z
hlediska uceni se jedna o uceni s ucitelem. Je tvofen tfemi pIln¢ propojenymi vrstvami, a
to vstupni vrstvou, skrytou (mutize jich byt vice) a vystupni vrstvou. [41][59][60]

Vstupni vrstva Skryta vrstva Vystupni vrstva

Vstup 1 —

@ Vystup

Vstup 2 —

R

Obrazek 1.22 Vicevrstvy perceptron (upraveno z [60])

1.5.7 Uskali pIné& propojenych neuronovych siti

Agkoliv je vicevrstvy perceptron velmi znamy, ma své nedostatky. Usp&snost sité je
zavisla na ptiznacich, které jsou ji poskytnuty. Nespliuji-li ptiznaky pozadavky sité, je
sit’ neefektivni. Tento nedostatek fesi hluboké neuronové sité, které jsou schopné i
extrakce priznaku. [61]

V piipadé vicevrstvé neuronové sit€¢ ale nastava problém s vypocetni narocnosti,
jelikoz je kazdy neuron propojen s kazdym neuronem z piedchozi vrstvy (tzv. i vice
parametrti). Tento nedostatek fesi konvolu¢ni neuronova sit’. [61][62]

1.6 Konvolu¢ni neuronové sité

V konvolu¢ni neuronové siti je kazdy neuron v dané vrstvé spojen jen s nékterymi
neurony z piedchozi vrstvy, pfi¢emz s nimi sdili stejné parametry (véhy). Tato vlastnost
znamena vyrazné snizeni vypocetnich narokt oproti vicevrstvému perceptronu. [62][63]

Jeji nazev plyne z vrstev, které vyuzivaji konvoluci. Je zndma zejména v rdmci
zpracovani obrazt, ma vSak uplatnéni i u 1D signalt. Je tvofena nekolika vrstvami, mezi
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[62] Dale mohou byt ptitomny vrstvy nadvzorkovani jako unpooling. Ten ale musi byt v
kombinaci s pooling vrstvou. [64]

1.6.1 Konvolué¢ni vrstva

Jedna se o nezbytnou vrstvu konvolu¢ni neuronové sité. Slouzi k extrakci priznaki.
V mél¢ich vrstvach se jedna naptiklad o hrany a v hlubSich mohou byt naopak
detekovany ¢asti objekta a detailnéjsi geometrické tvary. Neuron je v podobé¢ filtru (Ize
pouzit i vyraz kernel), jehoz aktivace se vypocita linearni kombinaci prvka vstupu
s vahami. Aktivace dal$iho neuronu v ramci dané vrstvy se provede stejné, jen se okno
filtru posune dale. Lze tak cely proces nahradit konvoluci. Vystupem je tzv. mapa
ptiznaki. Je-li v konvoluéni vrstvé vice filtri s jinymi parametry, lze tak vypocitat vice
pfiznakovych map. Vystupem z této vrstvy tak muze byt nckolik ptiznakovych map
poskladanych za sebou do hloubky. [62][63][65]

Vystup zavisi na hyperparametrech. V ramci této vrstvy se jednd o pocet filtra, ktery
urCuje hloubku vystupu. velikost filtru, padding (pro ureni, zda chceme pocitat
konvoluci z validnich nebo i nevalidnich vzorki) a krok konvoluce (Stride). [63][65]

1.6.2 Pooling vrstva

Tato vrstva slouzi k redukci dimenze vstupu, aby se redukoval pocet parametri, diky
¢emuz se redukuji 1 vypocetni naroky. Navic je tato vrstva vhodna pro extrakci
dominantnich pfiznakt. Jsou dva typy poolingu a to max a prumérujici. [62][63][65]

Proces poolignu (obrazek 1.23) je jednoduchy, vybere ze vstupu oblast, vymezena
pohyblivym oknem o daném rozméru a vybere se bud’ maximum (max pool) nebo se
vypocita primér (average pool). I zde jsou parametry jako rozmeér, coz je oblast, na které
se provede pooling. Dale pak stride, coz je krok pohyblivého okna. Oba tyto parametry
jsou rozhodujici pro vysledny rozmér. Naptiklad kdyz je stride nizky, je rozmér vystupu
vyssi, nez kdyby krok byl vyssi. [62][63]

Vstup 4x4
5 4 2 8 Vystup 2x2
1 6 1 2 max pool. 6 8
2 1 1 2 % 5 4
5 & 3 4

Obrazek 1.23 Ukazka max poolingu. Velikost okna 2x2, stride 2 (upraveno z [64])
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1.6.3 Plné propojena vrstva

Jedna se o vrstvu, ktery byva vétSinou pied vystupni vrstvou. Zatimco konvoluéni a
pooling vrstvy lze souhrnné onadit jako extraktory piiznaku, plné propojena vrstva slouzi
ke klasifikaci ¢i regresi. Aktivacnimi funkcemi muze byt napfiklad ReLU nebo SoftMax.
Mize byt vyuzita i regularizace, jako napiiklad dropout.[62][63][65]

1.6.4 Regularizace

Mohou byt ptitomny i vrstvy jako batch normalizace — normalizuje vstupy do dalsi vrstvy
[38]. Dropout vrstva — vypinani neuront [50]. Oboji se vétsinou vkladaji pted konvolu¢ni
nebo plné propojenou vrstvu. [63]

1.6.5 Skip connections

Jedna se o propojeni, diky kterym lze pteskocit do hlubsich vrstev a zachovani informace
(mapy ptiznakill), které by se jinak v priabcéhu prichodu vSech vrstev ztratily (je nutné,
aby byly stejné prostorové dimenze). S vét§im poctem vrstev roste i pocet dil¢ich derivaci
pro vypocet gradientu (fetizkové pravidlo). Jeli téchto dilé¢ich derivaci mnoho a maji
hodnotu mensi nez 1 (coz vétSinou maji), je ndsobenim vysledny gradient velmi maly,
témet nulovy. Tomuto jevu se fika mizejici gradient. To se miiZe projevit pozastavenim
poklesu trénovaci chyby v prib&hu uceni. [46][43][63][66]

VyuZitim skip connections lze tak vyuzit informace z pfedchozich vrstev ve vrstvach
hlubsich, ¢imZ je vyuzito dal$i informace, a navic lze eliminovat problém mizejiciho
gradientu.  Jednim z pfistupu, ktery zle K propojeni vrstev pouzit je takzvana
konkatenace, kdy se jednotlivé aktivaéni mapy davaji za sebe do hloubky, rozméry jsou
nicméné zachovany. DalSi mozZnosti je s€itani, kdy se jednotlivé odpovidajici pixely
sCitaji. Na rozdil od konkatenace nedochazi ke zméné hloubky. [63][66]

1.6.6 1x1 Konvoluéni vrstva

Jedna se o konvoluci s filtrem o velikosti 1x1. Jejim hlavnim vyuzitim je zména
dimenzionality kombinovanim (linearni kombinaci) ptiznakt do hloubky, ¢imz se snizi
vypocetni naroky. Vystup ma stejné rozméry, ale pocet kanalii je zmeénén. Lze vyuzit jako
alternativu k plné propojené vrstve. [63][67]

1.6.7 Vrstvy nadvzorkovani

Nejcastéji pouzivanou pooling vrstou jsou vstupy podvzorkovany. Vrstvy nadvzorkovani
Jsou uzite¢né v piipadé, kdy je potieba abstraktni reprezentaci vstupu pievzorkovat zpét
do rozméru vstupu. Je k dispozici nékolik vrstev. [63][68]

Unpooling (obrazek 1.24 Ukazka max poolingu zobrazku 1.23 ) je vrstvou
nadvzorkovani, kterou Ize ale pouzit pouze v piipadé, Ze byla v ramci sité vyuzita vrstva
pooling. Pro spravnou funkci je nutné si pamatovat pozice nalezenych maxim béhem
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poolingu, v ptipad¢, ze ve vrstvach pro podvzorkovani byla pfitomna vrstva max
poolingu. [63][64]

Vistup 4x4
5 4 2 8 Vystup 2x2
1 6 1 2 max pool. 6 8
% UloZené pozice maxim
2 1 1 2 5 4
X
5 3 3 4
X
Vystup 4x4
0 0 0 8 Vstup 2x2
unpoolin § :
0 6 0 0 P 8 6 8
0 ] 0 0 5 4
5 ] 0 4

Obrazek 1.24 Ukazka max poolingu z obrazku 1.23 a unpoolingu, velikost okna a
jeho krok je stejny jako na obrazku 1.23 (upraveno z [64])

Transponovana konvoluce, nejedna se o inverzi k operaci konvoluce. Slouzi k

nadvzorkovani vystupu z ptedchozi vrstvy pomoci maticového nasobeni. Vahy masek se
uci. [63][68]

1.6.8 Architektury sité

Riznym uspoiadddnim jednotlivych vrstev lze dosahnout rtiznych topologii, tedy jinych
architektur. Mezi znamé architektury patii naptiklad LeNet, AlexNet, U-net ¢i SegNet.
[691[70][71][72]

U-net byl vyvinut tymem védci na ustavu pocitacovych véd ve Freiburské univerzité
roku 2015. Byla uréena ptivodné pro sémantickou segmentaci biomedicinskych obrazi,
ale uplatnila se i u nemedicinské problematiky. Hlavni vyhodou této architektury je
schopnost spravného natrénovani i s mensim trénovaci mnozinou dat (desitky obrazil).
[71][73] Néazev U-net vyplyva z tvaru architektury, ktera je ilustrovana na obrazku 1.25.

Sit’ je tvotena tzv. kontrahujici cestou, tedy encoderem (extraktor ptiznaki a zaroven
podvzorkovani — leva strana sit¢) a cestou expansivni, dekodérem, (¢ast nadvzorkovani —
prava strana sité), pfiCemz tyto cesty jsou propojeny (skip connections) za vyuZiti
konkatenace (Sedé Sipky). Encoder obsahuje 3x3 konvoluc¢ni vrstvy, kdy kazda tato vrstva
je nasledovéana aktivacni funkci ReLU (modré Sipky) a 2x2 pooling vrstvami (Cervené
Sipky). V kontrahujici ¢asti nejdiive nastava nadvzorkovani (transponovana konvoluce)
a nasleduje 3x3 konvoluce s aktiva¢ni funkci ReLLU. [71]
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Obrazek 1.25 Architektura U-net [71]

SegNet (obrazek 1.26) je vhodna i pro instanéni segmetnaci, topologie je podobna U-
net. Hlavnim rozdilem je absence pieskoku (skip connections) do hlubsich vrstev. Dale
je v architektute dané, ze sit’ je nasledovana aktivacni funkci ReLU az po regularizacni
Batch Norm vrstvé. Poslednimi vrstvami jsou plné propojena vrstva, coz je plné

propojend uméla neuronova sit’ a aktivacni funkce SoftMax, ktera fesi klasifikaci do vice
tiid. [72]

Encoder Decoder
conv + BN + ReL.U 4 pooling upsampling 4+ conv + BN 4+ ReLU /)_

Obrazek 1.26 Architektura SegNet [72]
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2. PRAKTICKA CAST

V ramci této prace byl pro realizaci modelu vybran pfistup pro segmentaci silové
aktivity, inspirovany ¢lankem [74], ktery se vénoval sémantické segmentaci EKG signalu
nikoliv v 1D oblasti, nybrz ve 2D za vyuziti hluboké 2D konvolu¢ni neuronové site. Toho
bylo docileno transformovanim 1D signalu na 2D obraz (popsano dale). Prakticka cast je
tvofena nékolika ¢astmi, a to rucni anotaci, realizaci modelu, které je dale pak tvoieno
pfedzpracovanim dat, tedy vytvofenim 2D obrazli z 1D signald a anotaci, vytvofenim
modelu, jeho aplikovanim a dodate¢né upravy vystupu. Pfedposledni ¢asti je provedeno
zhodnoceni modelu, interpretace a diskuze vysledki, a nakonec je porovnano feseni se
zahrani¢nimi studiemi, vénujici se podobnému tématu.

V této praci byly vyuzity signaly z Détské nemocnice FN Brno, jejichz vzorkovaci
frekvence byly 2000 Hz a délka se pohybovala kolem 11000 vzorkl (zaznamy byly rtizné
dlouhé). Data byla poskytnuta se souhlasem etické komise a pacienti podepsali
informovany souhlas s vyuzitim dat pro védecké ucely.

2.1 Anotace IEKG signalu

Pro rucni anotaci intrakardidlniho EKG signdlu byl vyuzity softwarovy néstroj
SignalPlant v.1.2.7.3, ktery je zdarma a byl vyvinuty oddélenim medicinskych signald z
Ustavu pfistroje techniky Akademie véd Ceské republiky, v.v.i.. Vzhled grafického
uzivatelského rozhrani je ilustrovan na obrazku 2.1 niZe.

™
7 Panels  Settings  Plugins
Channels:

Obrazek 2.1 Grafické uzivatelské rozhrani SignalPlant
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Intrakardidlni zdznamy byly ve formatu .csv. Zdznam staci pouze piesunout mysi do
programu a sam se oteviel. Na obrazku 2.2 je zobrazen jeden z nahranych zaznamd, kde
si Ize povsimnout napiiklad zaznamt z kanali CS1-2 az CS9-10 (CS — sniméani z
koronarniho sinu), kterym bude vénovana Vv této praci pozornost.

Fie \View Panels Settings Plugins

v
© 5
T [ v-grie: Ticks (F2) | ¥-scale: awte (#9) | Fil| show marks | ||

Obrazek 2.2 Ukazka nahraného zdznamu v prostfedi SignalPlant

Ruéni anotace se provede podrzenim Kklavesy shift a soucasné tazenim levym
tlac¢itkem mysi, kterou vybereme pozadovanou oblast. V ptipadé této prace byla vybirana
aktivita sini.

Po vybrani se zobrazi okno pro editaci vybéru. V ném lze naptiklad upravit rozsah
(uvedeno ve vzorcich), pojmenovat vybér (Additional information) a pfifadit tento vyber
svodu. Jelikoz byly anotace provedeny pro vSechny kandly, nebylo potfeba k témto
vybérim pfifazovat konkrétni svody. Anotace se nakonec exportuji ve file -> export
markers (obrazek 2.3).
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Obrazek 2.3 Export anotaci

Exportem vznikne .sel soubor, ktery obsahuje pozice jednotlivych anotaci v ramci
zaznamu. Tyto pozice jsou udavany ve formé ,,0d vzorku ke vzorku®. Jednim z cilt
dalsiho kroku, tedy piedzpracovani, bude tyto tidaje z tohoto souboru spravné extrahovat,
aby bylo mozné pomoci téchto dat vytvofit binarni masky.

2.2 Realizace modelu

Model byl realizovan v programovacim jazyce Python ve vyvojovém prostiedi Spyder,
na zafizeni s 64bitovym operacnim systémem Windows, RAM 12 GB a procesorem
AMD Ryzen 5 3500U s integrovanou grafickou kartou Radeon Vega Mobile Gfx
s taktovaci frekvenci 2.10 GHz. Bylo pouzito n€kolik knihoven, které bylo potieba
nainstalovat (pouzité knihovny jsou vypsany v piiloze, v souboru README).

Jak jiz bylo zminéno v tvodu praktické ¢asti, segmentace zaznamu nebyla provedena
v 1D oblasti, ale ve 2D za pomoci konvolu¢ni neuronové sité a ¢islicového zpracovani
obrazi.

Prvnim krokem bylo nahrani a pfedzpracovani dat do podoby, aby byla sit’ schopna
s témito daty pracovat jako s obrazy. Bylo tedy nutné 1D signaly a anotace pfevést na
obrazy. Nasledné se vytvofila konvoluéni neuronovi sit’, kdy pro trénovani a predikci
byly vyuZity vytvofené obrazy. Predikci modelu byla ziskédna Sedotonova maska, ktera
reprezentovala hledanou oblast. Nakonec byla provedena kompletace segmentace
spojenim upravené predikované masky a obrazu signdlu a pseudobarvenim. Proces
realizace modelu je ilustrovan na schématu niZze (obrazek 2.4). V nasledujicim textu
budou jednotlivé kroky popsany podrobngéji.
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Pozice anotaci 1D signaly

Predikce masky
.sel soubaory .csv soubory

(Predikcf je ziskan Sedotévy obraz)

W testovacl obraz :

Vyusiti pozic k indexaci 1D signalu Vytvofeni bindrni masky ze ziskaného Sedoténového obrazu

A4

Vytvofeni 1D masky indexaci

4 h 4

Transformace masek na obrazy Transformace signall na obrazy

A 4

Kompletace segmentace a pseudobarveni

o

Pseudobarvenf

N

Rozdéleni vytvofenych obrazl na trénovaci a testovaci data

CNN
(trénovani)

Obrazek 2.4 Schéma realizace feSeni pro segmentaci intrakardidlniho zaznamu ve
2D

Pro realizaci praktické ¢asti (které je schématicky ilustrovano na obrazku 2.4) bylo
navrhnuto a realizovano feseni, jejiz struktura je na obrazku 2.5, ktery se nachazi na dalsi
stran¢. Adresar annotations obsahuje .sel soubory. Adresar signals obsahuje .csv soubory
obsahujici intrakardidlni zdznamy a soubory .json, které obsahuji dodate¢né informace
jako naptiklad vzorkovaci frekvenci, vék a pohlavi pacienta, délku zdznamu, autor méteni
¢i diagnosu pacienta. Soubor imageprocessing.py je soubor, ktery obsahuje vytvofenou
stejnojmennou tfidu ITmageProcessing, obsahujici metody uréené pro zpracovani
obrazu. Nachazi se v ni naptiklad metoda pro pseudobarveni, normalizaci a dilataci
obrazu ¢i  pro vytvofeni obrazu z 1D zaznaml. V dalS$im vytvofeném
souboru, networkmodel.py, se také nachazi stejnojmenna tiida NetworkModel, V nizZ se
nachazi metody urcené k vytvofeni konvolu¢nich neuronovych siti. V této praci byly
zvoleny architektury U-net a SegNet, které byly pro potieby této prace upraveny (vice
bude popsano nize). Pfedposledni soubor stats.py, v niz je tfida Stats, obsahuje metody
pro statistiku, kterd slouzi k zhodnoceni modelu. Poslednim Python soubor,
segmentation_of_intracardical_signal.py, je hlavni soubor. Jedna se o jediny soubor,
ktery se spousti. Obsahuje konfiguraci modelu, jako napiiklad na staveni cest, vymezeni
délky signald, pomér rozdeleni vytvorenych obrazi do trénovaci a testovaci mnoziny dat,
pocet epoch a dalSi. Také v ni probihd nahrani dat, propojeni metod ze vSech tfid a
kompletace segmentace.
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Obrazek 2.5 Struktura feSeni praktické casti
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Dale byly v adresafi feSeni ptitomny dalsi soubory jako .h5 soubor(y), obsahujici
vahy a konfiguraci modelu, které¢ si knihovna Keras vytvari, ptipadné preukladd, sama
(zminéno dale) a soubory README_CZ.txt a README_ENG.txt, které obsahuji
informace programu a instrukce o jeho spradvnému pouzivani. Tyto soubory nebyly ve
schématu ilustrovany, jelikoz se nejedna o soubory feseni, ale jen dodatecné soubory, a
tak na jeji realizaci nemély vliv.

2.2.1 Kontrola a predzpracovani dat

Nejdiive bylo potieba ziskat data z .csv a .sel soubort, ze kterych se pak mohly vytvoftit
obrazy. Proces nahrani probihal tak, ze se nejdiive pouzila metoda 1istdir (), kde
vstupem byla cesta ke slozce s daty, napiiklad adresaf se signaly. Tato metoda vracela
datovou strukturu list, obsahujici nazvy soubort ve slozce. Na tento list se pouzil cyklus
for, ve kterém se provedlo piedzpracovani. Jako docasnou hodnotou cyklu for byla
promé&nna f£ile, kterd v dané iteraci obsahovala ndzev aktudlniho souboru. Soubory .csv
a jejich pfislusné .sel soubory méli stejné nazvy. Diive, nez se nahrély soubory, provedla
se kontrola, zda-li soubory existuji. Mohl totiz nastat pfipad, Ze mize v ramci “paru”
signalu (.csv) a anotace (.sel) mohl existovat pouze jeden z téchto souborti, coz by mohlo
zkomplikovat spravnou funk¢énost kodu. Nastal-li takovy piipad, kod tento par ignoroval
pfeskocenim do dal$i iterace pfes continue. Pokud .csv a pfislusny .sel soubor
existoval, pfeskoceni nenastalo a program pokracoval dale.

Pokud bylo vse v poradku, po této kontrole nasledovalo nahrani dat. Soubor .csv,
obsahujici bio-signaly, se importovaly pomoci funkce read csv () z knihovny Pandas.
Navratovou hodnotou byl dataframe, ktery obsahoval signaly ze vSech svodu. V ramci
prace byla vénovana pozornost CS svodiim (CS1-2 az CS9-10). Svody byly ve sloupcich,
vybraly se tedy pouze pottebné sloupce. Pro dalsi praci bylo vhodné pracovat s datovou
strukturou array, bylo tedy nutné ptevést DataFrame do array. Ten byl o rozmérech N x
5, kde N byl pocet vzorku a ¢islo 5 byl poc¢et kanalt. Array se nasledné transponoval, aby
byl ve tvaru 5 x N. Nasledn¢ se ptidal pomoci metody append () do listu
data array plot, ktery slouzil k ulozeni vS§ech zdznamti z .csv soubort.

Po nahréni .csv pfisel na fadu soubor .sel, kde, jak jiz bylo zminéno diive, obsahoval
poziéni informace o anotacich. Radky ze souboru se extrahovaly do listu pomoci funkce
readlines (). List nicméné obsahoval i nepotifebné fadky. U vSech .sel souboril
zacinaly pozi¢ni informace na 31. fadku. Po pozi¢nich informacich jiz nebyl ptitomen
dalsi obsah, tudiz tyto udaje bylo mozné ziskat obycejnym indexovanim od 30. fadku
(indexuje se od 0).

Diky datim z .sel souboru bylo nasledné mozné vytvofit masku pro zaznam (pro jeho
ptislusné signaly). Ta se vytvorila prostym indexovanim, kde se ze .sel souboru nalezly
pocatky a konce anotaci, které se pouzili na indexaci iEKG signalu ve vSech 5ti svodech.
Maska tedy méla stejné rozméry jako array vytvofeny z .csv souboru, tedy 5 x N.
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Nakonec, stejné jako array s iEKG signaly, se v ramci iterace pfidala do
listu mask array plot.

Aby nebyly jednotlivé zaznamy ruzné dlouhé, ustélila se délka signali (a tim i
korespondujicich masek) na jednotnou délku 4000 vzorkt (2s).

Jako prevence proti fragmentaci paméti? se na konci for cyklu zavolala funkce
collect () zmodulu Garbage Collector.

Po dokonceni cyklu for byly listy mask array plot, obsahujici masky
(indexované useky signalu dle pozic anotaci) a data array plot, obsahujici
zaznamy pacientl (kazdy zaznam obsahoval signaly z 5ti svodil) na dalsi krok.

V ramci procesu popsaného vySe bylo provedeno nahrani dat ze souboru .json,
konkrétné vzorkovaci frekvence. Ackoli je tento proces v kodu jesté pred nahranim .csv
a .sel soubori, byl tento krok popsan az nyni, jelikoz v ramci konfigurace je mozné
nastavit v zakladu vzorkovaci frekvenci ru¢né€. Extrahovani ze vzorkovaci frekvence bylo
provedeno nahranim souboru pies funkci open (), parsovanim dat pies
json.loads () ¢imze doslo k pfevodu dat z JSON do asociativniho pole. Indexace
probiha pomoci klice, ktery oproti béznym polim (array) neni ¢iselny, ale jako textovy
fetézec. Tyto informace byly ulozeny do proménné json data. Vzorkovaci frekvence
byla nakonec ziskdna indexaci ztohoto pole, kde kli¢i byly vtomto piipade
‘amp settings’ a ‘sampling f’. Nahled signalu s manualni anotaci je obrazku
2.6.

cs3-4
200004 — signal
—— manual annotation

0 -
()]

E —20000 -
=
£
[+

—40000 A

—60000 A

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 1.25 1.50 1.75 2.00
time [s]

Obrazek 2.6 Nahled nahraného iEKG signalu s manudlni anotaci

2 Fragmentace paméti je situace, kdy je pamét neefektivné vyuZivana, a to ukladanim dat po ¢astech
V nesouvislém uspotadani [75]
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2.2.2 Transformovani 1D signalu a masky na 2D obrazy

Listy mask array plot adata array plot z pfedchoziho kroku byly vyuzity
pro vytvoreni 2D obrazl, které budou nasledné slouzit jako datové soubory pro
konvolu¢ni neuronovou sit’. Proces probihal opét skrze cyklus for, kdy byly prochazeny
oba dva listy. Jelikoz mély stejnou délku, stacilo pro urceni poctu iteraci pouzit libovolné
jeden z nich. V ramci iterace probihalo vytvaieni obrazi signalt a pfisluSnych masek.

Nejdtive se vsak automaticky urcilo, kam se vytvoieny obraz ptifadi, tedy, zdali do
slozky pro trénovaci nebo testovaci data. Jinymi slovy, urcila se cesta pro ulozeni
vytvoieného obrazu. Vytvotil se pro tyto ucely textovy fetézec, ktery mél podobu ‘M: N’ ,
kdy M a N jsou cela ¢isla délitelna deseti. Jednalo se o pomér trénovacich a testovacich
dat, kdy M reprezentoval procentualni zastoupeni trénovacich tedy, kolik procent ze
vSech vytvofenych obrazii se nahraje do slozky pro trénovaci data. Pro N platilo
analogicky to samé pro testovaci data. Textovy fetézec se pomoci split () rozdélil na
array (separa¢nim znakem byla dvojtecka), ktery mél na prvni pozici M a na druhé N.
Ob¢ tyto hodnoty se pievedly na datovy typ integer (cela ¢isla). Tyto hodnoty se vlozily
do podminek, které mély na starost pravé samotné urceni cesty.

Po ptifazeni cesty probiha jiz samostatny proces vytvoreni obrazu a ulozeni. Jelikoz
zde barevna informace nebyla dilezitd, vytvoiené obrazy signalti a masek byly binarni.
Cilem tohoto kroku bylo tedy vytvofeni binarnich obrazi masek a signald, kde obrazy
signalu a jeho pfislusné masky na sebe musi pasovat (obrazek 2.7 - vpravo). Piesné&ji
feCeno, aby maska, respektive jeho bilé pixely, odpovidaly pfesné piislusnému tseku
bilych pixell obrazu signalu.

X

Obrazek 2.7 Tlustrativni ndhled spravného (vpravo) a chybného (vlevo), vytvoreni
obrazi signalu (bild) a ptisluSné masky (Sedd)

Byl vymysleny nasledujici postup: vykreslil se signal s manuélni anotaci, tak jako na
obrazku 2.6, kdy pro oblast masky se ptesn¢ specifikovala ¢ervena barva (#ff0000) a pro
oblast signal modra barva (#0000ff). Nasledn¢ bylo potieba odstranit hodnoty u osy x ay
a ram. Hodnoty u jednotlivych os se schovaly pfes plt.xticks([]) a
plt.yticks([]). Ram se nastavil vypnutim viditelnosti pfes funkci
set visible (), kde se do zavorek dala hodnota False. S timto vykreslenim bylo
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v dal$im kroku potieba pracovat uz jako s obrazem. Vytvoril se tedy docasny barevny
RGB obraz pies funkci savefig (). Tento obraz byl dulezity z hlediska jeho barevné
informace, jelikoz diky této informaci se pak véd¢lo, kde v obraze se nachdzi masky a
kde signal. Aby se zachovalo co nejvice spravné barevné informace, ptidal se do funkce
savefig () kromé cesty a nazvu uloZeného obrazu i parametr dpi®na hodnotu 600,
aby byl obraz co nejkvalitnéjsi. Kvalitnim obrazem tak bylo zajisténo, ze (t¢éméf vSechny)
pixely mély u vytvoreného RGB obrazu spravné stanovené hodnoty ¢ervené a modré.
Niz§im rozliSenim by totiz nékteré pixely, u kterych byla pozadovand barva
v hexadecimalnim kodovani #ff0000, tedy ¢ervena (v RGB [255, 0, 0]), mohly mit také
¢ervenou barvu, ale v jiném odstinu, naptiklad #ed1bOc, v RGB [237, 27, 12]. Tim by se
proces vytvoifeni binarnich obrazl signald a prislusnych masek mohl ztizit a bylo by
potieba myslet na $ir§i rozsah odstind jednotlivych barev. Vysokym DPI tak byl tento
problém vyieSen. Vytvofeny obraz se tak mohl nahrdt pomoci funkce imread ()
z OpenCyv a bylo tak mozné se signalem pracovat uz jako s obrazem. Z tohoto obrazu byl
nasledné vytvoten binarni obraz masky a ptisluSného signalu.

Jelikoz signal zaujimal i oblast, kde se nachdzela maska, bylo jeho vytvofeni snadné.
Stacilo pro vytvofeni obrazu signalu pfevést nahrany RGB obraz na Sedotonovy pres
cvtColor (), kde nejasnéjSich hodnot (bila barva) disponovaly pixely pozadi. Provedl
se negativ, ¢imz nejjasnéjSimi pixely byly pixely obrazu signdlu a provedlo se prosté
prahovani. Vznikl pak binarni obraz, kde bilé pixely reprezentovaly signal, zbytek byl
cerny.

Vytvoteni obrazu masky bylo mirné¢ komplikovangj$i. U nahraného RGB obrazu se
nalezly pouze Cervené pixely tedy s hodnotou v RGB [255, 0, 0] pomoci inRange ()
(OpenCv), ¢imze se ziskala maska (binarni obraz). Pozice pixeli bilé barvy ale nesedély
s bilymi pixely obrazu signalti. N¢kde presahovaly a né€kde naopak chybély (horsi
ptipad). Bylo tedy nutné tyto struktury zvétsit pomoci morfologické operace dilatace pres
funkci dilate () (OpenCv), kde se jako strukturni element pouZil ¢tverec o rozmérech
5x5. Ten se vytvofil pies funkci ones () (NumPy), ¢imZ se vytvofila jedni¢kova matice.
Kiivka masky byla Sirs$i nez kiivka signalu, bylo potieba upravit kiivku tak, aby byla
stejna jako u obrazu signalu. To se vyfeSilo priunikem obrazi. Dfive se ale obrazy masky
a signalu se pieSkolovaly pies resize (OpenCv), jelikoz byly pftili§ velké a prevedly se
na binarni obrazy prahovanim, kde bilé pixely m¢ly tentokrat hodnotu 1. Prahovani se
provedlo jednak kvili interpolaci, kterda vznikla pteSkalovanim a také kvali jiz
zminénému pruniku. Jelikoz pixely disponovaly pouze hodnotami 0/1 a dilatovany obraz
masky presahoval bilymi pixely oblasti signélu, stacilo pouze pro provedeni praniku
provést vynasobeni obrazu masky a obrazu signalu. Tim se u obrazu masky pixely
s hodnotou 1 zachovaly pouze v mistech, kde byly pixely s hodnotou 1 zaroven hodnoty

3 DPI, dots per inch, udédva podet pixelti na palec [76]
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1 u obrazu signdlu. Obraz masky tak dobfe licoval k pfisluSnému obrazu signalu. Cely
proces vytvoreni je formou schématu ilustrovan na obrazku 2.10.

Pted uloZenim bylo nutné zménit hodnoty pixelil z hodnoty 1 na hodnotu 255, jelikoz
obraz byl datového typu unit8 (0 az 255) a hodnota 1 by misto bilé barvy byla velmi
tmavou (témét ¢ernou) hodnotou Sedi.

Nakonec se obrazy signalu a pfislusené masky ulozily pomoci metody imwrite ()
taktéz z knihovny OpenCv. Pouzil se stejny nazev jako u doc¢esného RGB obrazku, ¢imz
se obraz nahradil pozadovanym, bindrnim obrazem. Vytvofené obrazy masek slouzily
jako label pro CNN. Na obrazku 2.8 a 2.9 jsou ukazky ptevedenych signall a ptislusnych
masek na obrazy. Déle nasleduje vytvoreni konvolu¢ni neuronové sité. V praci byly
zvoleny U-net a SegNet.

Obrazek 2.8 Ukazka prevedenych signall na binarni obrazy

Obrazek 2.9 Ukézka pfevedenych anotaci na binarni masky



Vlytvofeny barevny
obraz signalu

Viytvofeni binarniho obazu signalu Vytvofeni binarniho obazu masky

v
N

Pouze ¢ervend
(oblast masky)

Y

Sedoténovy obraz

“‘“\fk!“\u’"”‘ﬁ v

Nedokonaly bindrni
obraz masky

Sedoténovy obraz - inverze

Dilatovany obraz

Preskélovani

Bindrni obraz AJ’
B
> AlB
¥
N2 N2

o H

Pfeskalovani

Obrazek 2.10 Schéma procesu vytvoreni (popsany vyse) binarniho obrazu signalu
(vlevo) a binarniho obrazu masky (vpravo)



2.2.1 Realizace U-net

U-net, ktera byla v této praci pouzita, byla upravena. Pro vytvoieni konvolu¢ni neuronové
sit€ bylo vyuzito knihovny TensorFlow [77], zejména pak jeho soucasti Keras. [78] Kvli
vetsi prehlednosti byla vytvofena tfida NetworkModel obsahujici metody, které
slouzily k vytvoreni sité, dle svého nazvu, s piislusnou architekturou. Byla napiiklad
vytvofena metoda pro architekturu U-net, jejiz topologie je na obrazku 2.11.
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.Konvoluce 3x3 + RelLU

Obrazek 2.11 Navrhnuté alternativa U-net

Do sité¢ vstupuje obraz, v feSeni nebyla stanovena fixni hodnota (Ize ji nastavit
v konfiguraci v segmentation_of_intracardical_signal.py), pro praci bylo ale zvoleno
288x288. Levou stranu pak tvoii encoder, kde kazdy blok (patro) je tvofen dvéma
konvoluénimi vrstvami o velikosti masek 3x3 s aktivaénimi funkce ReLU (na obraze 2.11
to jsou zelené a modré obdélniky). V Keras Tensorflow bylo moZné vytvoftit konvolu¢ni
vrstvu pomoci Conv2D (), kde bylo nutné definovat argumenty jako napftiklad pocet
filtrt, velikost masky, padding, nastaveni vah, stride nebo moznost nastavit a specifikovat
aktivacni funkci. Pocet filtrii s kazdym patrem nartistal od 16, 32, 64, 128 a 256 (decoder
pak pokracuje od spodu, tedy od 256 filtri). Velikost masky byla 3x3. Padding byl
nastaveny na 'same’, vystup byl tak stejné¢ velky jako vstup. Aktivacni funkce byla
zvolena jiz zminéna ReLU. Byla taky moZnost nastavit vahy kernelu, tedy mapy ptiznakt
pfes argument kernel initilazer, kterd stanovuje, jakou statistickou distribuci
pouzit pro vytvoreni vah. Dle ¢lanku [79], ktery se vénuje volbou inicializace vah, bylo
nakonec u argumentu kernel initilazer nastaveno he normal, jelikoz
pouzitou aktivacni funkci bylo ReLU. Stride (krok filtru) se nechal na vychozim kroku 1.
Vstup do této vrstvy (nejen do konvolucni vrstvy, ale do vsech) se nésledné zapsal do
zavorek Conv2D (argumenty) (vstup).
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Mezi témito konvolu¢nimi vrstvami se také nachézela regularizacni vrstva dropout
(na obrazku 2.11 soucast zeleného obdélniku), ktera se vytvorila pfes Dropout (), kde
se nastavil tvz. dropout rate argument, tedy pravdépodobnost vypnuti. Bylo mozné zvolit
hodnotu od 0 do 1. Az na dno, kde byl dropout rate 0.3 byl u vSech dropout vrstev
nastavena hodnota 0.1.

Blok encoderu byl zakoncen vrstvou max pooling (a obrazku 2.11 Cervena Sipka),
kterd se vytvorila pfes MaxPooling2D (). Vystup ztéto vrstvy vstupoval do
konvolu¢ni vrstvy dal$iho encoder bloku.

Bloky decoderu byly podobné, akorat mezi ,,patry* se nenachazela pooling vrstva, ale
vrstvy nadvzorkovani pies transponovanou konvoluci (zelené Sipky). Ta se vytvofila pies
Conv2DTranspose (), kde se nastavily argumenty jako pocet filtrii (stejny jako u
konvoluénich vrstev té¢hoZ patra), stride, ktery byl nastaven na hodnotu 2 a padding, ktery
byl nastaven na ‘same’. Mezi bloky encoderu a decoderu (tedy téhoi patra) byl skip
connection. Propojeni bylo provodeno ptes konkatenaci, kterou bylo mozné vytvofit ptes
concatenate (), do n&z vstupoval list vstupu, coz byly vystup bloku encoderu a
vystup transponované konvoluce, ktera je soucasti bloku prislusného decoderu.

Vystupni vrstvou pak byla konvolucni vrstva pouze s jednim filtrem a o velikosti
masky 1x1.

Nakonec se definoval optimaliza¢ni algoritmus a ztratova funkce. Optimalizaénim
algoritmem byl zvolen Adaptive moment estimaition (Adam) a ztratovou funkci, jelikoz
se Vv této praci fesi binarni klasifikace, byla zvolena binarni kiizova entropie a nastaveni
hodnotici metriky béhem trénovani. To se definovalo pomoci metody compile ().
Vytvoreny model si lze textoveé vizualizovat na piikazové fadce pomoci metody
summary (), ndhled je na obrazku 2.12.
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concatenate_1 (Concatenate) (None, 72, 72, 128) © conv2d_transpose_1[0]1[0]
conv2d_5[@][0]

conv2d_12 (Conv2D}) (None, 72, ) concatenate_1[0][0@]
dropout_6 (Dropout) (None, , ) B conv2d_12[@][e]
conv2d_13 (None, , ) 3692 dropout_6[0][0]

conv2d_transpose_2 (Conv2DTrans (MNone, ] conv2d_13[@][@]

concatenate_2 (Concatenate) (None, hd) @ conv2d_transpose_2[8][@]
conv2d_3[0][0]

conv2d_14 (Con (None, 144, 144, concatenate_2[0][@]
dropout_7 (Dropout) (None, 144, 144, 32) @ conv2d_14[@][e]
conv2d 15 (Conv2D) (None, 144, 144, ) 9248 dropout_7[@][e@]
conv2d_transpose_3 (Conv2DTrans (None, , , 16) 2064 conv2d_15[e][e]

concatenate_3 (Concatenate) (None, , N ) e conv2d_transpose_3[0][0]
conv2d_1[@][0]

conv2d_16 (Conv2D) (None, ) , 16) concatenate_3[0][0]
dropout_8 (Dropout) (None, ) , 16) @ conv2d_16[0][0]

conv2d 17 (Conv2D) (None, , ) 2320 dropout_8[0][0@]

ms: 1,948,817
Trainable params: 1,940,817
Non-trainable params: @

Obrazek 2.12 Souhrn vytvofeného U-net

2.2.2 Realizace SegNet

Stejné jako u U-net byl SegNet také nebyla vyuzita pfesna struktura a realizovana rovnéz
za vyuziti knihovny Keras TensorFlow. Navrhnuty SegNet je ilustrovan na obrazku 2.13.

16 16 Pocet filtrd 16 16
32 32 32 32
64 64 64 64
128 128 256 256 128 128
IREE=-=ERERRN
Optim alg. = Adam Vstupni obraz (rozmé&r mlze byt
]\ Kriterialni funkce = binarni kiizova entropie libov., v ramci prace 288x288)
Konvoluce 3x3 + Batch Norm. + ReLU

Vstupni obraz =» Max pooling 2x2
—) Nadvzorkovani Vystup - PIné propojena vrsva + Sigmoida
Obrazek 2.13 Navrhnuta alternativa SegNet

Disponuje podobnymi vlastnostmi jako naptiklad volby stejného poctu filtrti (16, 32,
64, 128 a 256), velikosti kernelu u konvolu¢ni a max pooling vrstvy (3x3 a 2x2), stejny
padding u konvolu¢ni vrstvy (* same’ ), volby aktiva¢ni funkce (ReLU), inicializatorem
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vah (" he normal’), optimalizatnim algoritmem a ztratové funkce. Sumarizace
modelu na piikazové fadce je na obrazku 2.14.

up_sampling2d_3 (UpSampling2 (None,
conv2d_14 (Conv2D) (None,

tion_12 (Batc (None,
activation_12 (Activation) (None,
conv2d_15 (Conv2D) (None,
batch_normalization_13 (Batc (None,
activation_13 (Activation) (None,
up_sampling2d_4 (UpSampling2 (None,
conv2d_16 (Conv2D) (None,
batch_normalization_14 (Batc (None,
activation_14 (Activation) (None,
conv2d_17 (Conv2D) (None,
batch_normalization_15 (Batc (None,
activation_15 (Activation) (None,

d (Der (None

Total params: 1,7
Trainable param
Non-trainable param

Obrazek 2.14 Souhrn vytvofeného SegNet

Oproti U-net ale nedisponuje skip connections. Dalsi odli$nosti je vrstva regularizace,
kdy misto Droupout vrsvy vyuzita Batch normalization vrstvy, kterd se navic nachazi
mezi konvolu¢ni vrstvou a aktivaéni vrstvou (ReLU). Batch norm. vrstva se vytvoftila
pomoci BatchNormalization () (vstup). Také se liSilo nadvzorkovani. U
architektury U-net bylo vyuzito transponované konvoluce, zde bylo nadvzorkovani
provedeno pomoci UpSampling2D () S velikosti (nadvzorkovacim fakturem) 2x2,
ktery se choval tak, Ze provadi repetice hodnot po fadcich a sloupcich. Presnéji feceno,
kdyz byla vystupni matice 2x2 a bylo vyuzito UpSampling2D () s faktorem také 2x2,
byla vysledna matice 4x4, pficemz se pro doplnéni chybénich hodnot pouziji kopie
hodnot ze vstupni matice. Zminény piiklad je znazornén na obrazku 2.15. [80]
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repetice

1 1
1 3
1 1
Vystup 4x4
Vstup 2x2 . & - 1 1 2 2
>
1| 2 2 o= 1 1] 2 | 2
g 4 3 3 3 3 a 4
3 ¥
3 3 3 3 4 4
a4 4
4 ;
4 4

Obrazek 2.15 Princip UpSampling2D (upraveno z [80])

2.2.3 Segmentace pomoci konvolu¢ni neuronové sité

Vytvofenim modelu nasledoval jiz proces segmentace. Nejdiive bylo provedeno nahrani
trénovaciho souboru dat, tedy, nahrdni vytvofenych obrazii signali a masek z
pfedchoziho kroku. Obrazy trénovacich signalll se po nahrani vlozily do listu
train images a masky do train masks. Aby byla zajisténa jednotna velikost a
pomer stran, byl zvolen fixni rozmér s ¢tvercovym pomérem stran. Po nahrani, ale pted
Vlozenim nahraného obrazu do listu train images (nebo train mask), se
provedlo ofiznuti obrazu c¢tvercovym oknem, jehoz stfedem byl stfed obrazu a
normalizace. Diivodem ofiznuti oproti preSkalovani byla prevence proti nezddoucim
zméndm pozi¢nich soufadnic (Ze obraz bude “stlaen” z jedné ze stran). Normalizaci
V tomto piipadé stacilo provést prostym prahovanim, kde vSechny nenulové pixely byly
rovny hodnoté 1 jinak 0. Po nahrani trénovacich dat bylo potieba ptevést listy na numpy
array. Z nahranych dat se provedlo rozdé€leni jesté na trénovaci a validacni soubory dat
pomoci train test split () z knihovny scikit-lear. Vstupem byly proménné
(numpy array) train images a train mask. Tato metoda nasledn¢ ze téchto
vstupu rozdélila datasey na trénovaci (x_train - signdly, y train - masky) a
valida¢ni (x_val -signdly, y val - masky).

Dftive nez se provedlo trénovani, nastavilo se pomoci EarlyStopping (), kdy ma
model prerusit trénovani (jak u U-net, tak i SegNet). To se provedlo vloZenim argumentt
s hodnotami, které provedou pozadovanou akci. Nastavilo se tedy, Ze model bude
sledovat prub¢h valida¢ni chyby, nastavenim argumentu monitor=‘val loss?', a
pokud nedoslo ke zméné (ke zlepSeni) ani po N epochach (patience = N, kde N je
integer), model uceni ukoncil a obnovily se jen ty vahy, které z hlediska metrik
poskytovaly nejlepsi kvalitu (pfes restore best weights=True).
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Dale nasledovalo jiz samostatné trénovani. Zde bylo nutné definovat pocet epoch,

dale batch size, ktery udéaval pocet trénovacich vzorkd béhem iterace a takzvany

verbose, ktery slouzil pro zobrazeni pribéhu trénovani v konzoli (verbose lze pielozit
jako vytecnost). Verbose byl zde integer, ktery mohl nabyvat hodnot 0, 1 nebo 2, kdy
hodnota 0 nezobrazuje nic, hodnota 1 zobrazuje ukazatel prub&hu (progress bar) a pocet
epoch (obrazek 2.16), hodnota 2 zobrazuje pouze pocet epoch. Byla tedy zvolena hodnota

1. Terénovani pak bylo provedeno pomoci metody fit (), do jehoz argumenty byla

trénovaci a valida¢ni mnozina dat, velikost batch, pocet epoch a jiz zminény verbose.

Bylo mozné si volani této metody ulozit do proménné historii vyvoje chyby a piesnosti.

25 2s/step
Epoch 15/30
s 2s/step
s 2s/step
s 2s/step
s 2s/step
s 2s/step
s 2s/step
s 2s/step
s 2s/step
s 2s/step
s 2s/step
s 2s/step
s 2s/step
s 2s/step
s 2s/step

s 2s/step

s 2s5/step

: 9.0710

: 8.0576

: 8.0665

1 9.0548

0.0445

9.0363

accuracy: ©

accuracy:

accuracy: ©

accuracy: ©

accuracy: ©

accuracy:

accuracy:

accuracy: ©

accuracy:

accuracy: ©

accuracy:

accuracy: ©

accuracy: ©

accuracy: ©

.9766 -

8.9761 -

.9764 -

-9775 -

SEreil =

8.9777 -

8.9758 -

.9793 -

8.9811 -

-9811 -

8.9811 -

-9816 -

.9825 -

-9833 -

- val loss:
- val loss: ©
- val_loss: ©
val loss: O
val_loss: @
val loss: O
val_loss: @

val loss: @

0670

.0462

.8698

.0798

.8758

.0635

.8490

.8375

val_loss: 0.83.

val loss: @.

val loss: 0.839

val_loss: @
val loss: O
val_loss: @
val loss: O

val_loss: @

.8422

.0432

.8425

.0402

.8369

val loss: 8.833

val accuracy:

val_accuracy: 0.982
val_accuracy: ©.979
val_accuracy: 0.9

val accuracy: 0.98@

val_accuracy: 0.9825

val_accuracy: 0.9

val accuracy: 0.983

val accuracy: 0.9833

val_accuracy: 0.982
val_accuracy: ©.982

val_accuracy: 0.982

val_accura

val_accuracy: 0.98

val accuracy: 0.9

Obrazek 2.16 Pribéh uceni, ktery je vyspany na ptikazové fadce, byva vypsan, jak
pocet zbyvajicich epoch, tak i naptiklad vyvoj trénovaci a validacni

chyby

Pokud byl proces u¢eni uspésné¢ dokoncen, bylo mozné ulozit parametry modelu

pomoci model.save (' libovolny nazev souboru.h5').

Po natrénovani

bylo mozZné provést predikci, kdy se nahral testovaci obrazek (a ofizl na potiebny rozmér)

a provedla se predikce pomoci predict (). Bylo mozné si rovnéZz zobrazit vyvoj chyby

a presnosti, které jsou k nahlédnuti na obrazku 2.17 a 2.18. Vystup z predikce a jeho

porovnani s ground truth je zobrazen na obrazku 2.19.
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model loss

= {rain
0.5 1

04 1

03

loss

02 A

01

epoch

Obrazek 2.17 Vyvoj trénovaci (modré kiivka) a valida¢ni (oranzova kiivka) chyby v
epochach

model accuracy

0975 1

01950 1

01925

0900 1

aCCuracy

0875 1

0.850 4

0825 1

0.500 A

epoch

Obrazek 2.18 Vyvoj trénovaci (modré kiivka) a valida¢ni (oranzova kiivka)
pfesnosti v epochach
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prediction gound truth
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Obrazek 2.19 Vlevo — predikce masky, vpravo — pozadovana maska

Predikovanou maskou nasledovala kompletace segmentace, ktera slouzila spise pro
lepsi vizudlni vjem. Vystupem z predikce byl Sedoténovy obraz. Bylo nutné z né€j udélat
obraz binarni. Bylo vyuZzito prostého prahovani (obrazek 2.20), kde bylo vyuzito
automatického nalezeni prahu pomoci metody Otsu, aby byl proces segmentace plné
automatizovan a nebylo tak potfeba nastavovat prah ru¢né.

Pro uréeni prahu se nevyuZzil cely obraz, nybrz jen jeji ofiznuta ¢ast. Mohla totiZ nastat
situace, Ze pixely s nejvysSimi hodnotami Sedi mohly byt na okrajich. Automatickym
hledanim prahu tak mohly byt nespravné zohlednény tyto intenzity a naslednym
prahovanim by tak byly nenulové pouze okraje. Zbylé pixely by mély hodnotu 0. Nalezeni
prahu v ofiznuté ¢asti obrazu toto riziko snizilo.

prediction after tresholding

50

10

[=]

15

)

201

=

250

0 50 160 150 200 250

Obrazek 2.20 Predikovana maska po prahovani metodou Otsu
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Prahovanim bylo dosazeno pozadovaného bindrniho obrazu, nicméné, béhem
prahovani byly zdiraznény i pixely mimo pozadovanou oblast zajmu. Kompletace byla
provedena prinikem obrazu masky a obrazu ptislusného signalu. Jelikoz byly oba obrazy
binarni, bylo mozné prinik realizovat obycCejnym vynasobenim obrazu signalu a
naprahované masky mezi sebou. Hodnoty, které spolu nesouhlasily, byly pfepsany na
hodnotu nula. Timto bylo zajisténo, ze v naprahovaném obrazu se budou vyskytovat ty
nenulové pixely, které jsou vymezeny signadlem. Obraz po priniku je na obrazku 2.21.

prediction after tresholding intersection of mask with image

50

10

[=]

10

[=]

15

[=]

15

[=]

200 20

[=]

250 250

0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250

Obrazek 2.21 Vlevo — obraz pted prinikem obrazu masky s obrazem signalu, vpravo
— vystup priniku

Pro leps$i vizualni vjem bylo nakonec provedeno barevné ilustrovani segmentace.
Nejdiive se provedl soucet obrazu signalu a naprahované (a upravené prinikem) masky.
Souctem ziistaly pixely pozadi 0, nicméné, pixely, kde se nachdzela hledana oblast,
vymezena maskou, nov€ nabyla hodnoty 2. Zbylé pixely, tedy pixely signalu, které
nebyly soucasti hledaného segmentu, méli stale hodnotu 1. Obraz se z bindrniho proménil
na Sedotonovy, ktery ale disponoval pouze ttemi hodnotami a to: 0 - pozadi, 1 - signal, 2
- hledany segment. Tento postup je znadzornén na obrazku 2.22.

signal + mask

flx,y); f(12,45) =2
Hledany segment

100

10 f(224,91) =1

Obilast signalu, ktera neni pfedmétem zajmu
200

=0 f(200,260) =0

Pozadi

0 50

Obrazek 2.22 Ptiprava obrazu na pseudobarveni

100 150 200 250
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Nakonec se provedlo pseudobarveni, jehoz provedeni je zjednodusené ilustrovano na
obrazku 2.23, kdy pixely pozadi se obarvily do bilé barvy, pixely signalu, tedy ty
s hodnotou 1, do modré a hledany segment do barvy ¢ervené. Finalni vystup segmentace,
tedy i po post-processingu, je na obrazku 2.24.
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Obrazek 2.23 Ilustrace feSeni provedeného pseudobarveni

segmenation with predicted mask o segmentation - ground truth
50 1 50 1
100 A 100 A
150 A 150
200 A 200
250 1 250 1
o EICI 1EII{I ]_";{I ICII{I IEI':{I 0 EIU 1CII{I ]_";{I ECII{I EEI':{I

Obrazek 2.24 Tlustrace feSeni provedeného pseudobarveni

62



3.ZHODNOCENI SEGMENTACE

V ptipadé¢ sémantické segmentace mohou mit jednotlivé pixely obrazu masky pouze
jednu ze dvou hodnot: 0 — pozadi a 1 — hledany segment. Lze tak mluvit o binarni
proménné. Lze si tak polozit otazku, zda se jedna o pixel masky. Vystupem mize byt 0/1,
ano/ne nebo true/false. Lze tak vyuzit metrik jako naptiklad TP (true positive), TN (true
negative), FP (false positive) a FN (false negative). [81]

TP v ptipad¢ této prace tika, kolik pixeli predikovaného obrazu mé hodnotu 1 (tedy,
ze se jedna o pixel masky), je-1i u téchto pixelt o¢ekdvanou hodnotoul. TN naopak tika,
kolik pixeli ma hodnotu 0, kdyz maji mit hodnotu 0. Déle pak FP udava pocet pixeld,
které maji hodnotu 1, maji-li mit hodnotu 0 a FN naopak udava, kolik pixeli mé4 hodnotu
0, maji-li mit hodnotu 1. Tyto metriky lze vlozit do takzvané matice zamén (Tabulka 1).
[81]

Tabulka 1 Matice zamén

Predikované hodnoty

1 0
=
2 1 TP FN
o
(]
<
NJ}
c
¢
E 0 FP TN
(7]

Pokud by se pro zhodnoceni modelu zohlediiovaly pouze TP, TN, FP a FN, mohlo by
hodnoceni byt nepiesné. Hledana maska by mohla totiz zabirat pouze nepatrny zlomek
z celého obrazu, tedy, dominovaly by pixely pozadi (nevyvéazenost tfid). Hodnota TN by
tak byla stale vysoka i kdyZ by pixely masky byly predikovany nespravné. Model by tak
mohl byt mylné€ povazovan za efektivni. Bylo tedy vhodné vyhodnotit model dle jinych
metrik. V ramci této prace byly pro zhodnoceni modelu vyuzito sensitivity, preciznosti a
dice koeficientu. [81]

Sensitivita (také nazyvana jako Recall) je formulovana jako pomé&r mezi spravné
pozitivné klasifikovanymi vzorky (TP) a v§emi vzorky, které maji byt pozitivni (rovnice
(3.1)). [74][81][82]

s TP
senzitivita = . (3.1)
TP+FN

Preciznost (z anglického Precission) je definovana jako pomér mezi spravné pozitivné
klasifikovanymi vzorky a vSemi vzorky, které byly klasifikovany jako pozitivni (rovnice
(3.2)). [82]
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TP
TP+FP’

preciznost = (3.2)

Dice koeficient, znamy také jako Serensen—Dice index, udava, jakou mérou jsou si
dvé mnoziny podobné. Zde jsou mnozinami myS$leny obrazy. Byva vyjadien v rozsahu
od 0 do 1. Kdy hodnota 1 vyjadiuje nejvyssi podobnost. Je definovan rovnici (3.3) jako
pomér mezi dvojnasobkem intersekce a souctu poctu prvki obou mnozin [83]

2|X nY|
|X[+]Y]’

Dice = (3.3)

vyuzitim TP, FN a FP lze vzorec pfepsat do podoby, které je v rovnici (3.4), [83]

Dice = —==T% (3.4)

2XTP +FN+FP '

Tyto statistiky jsou dilezité pro zhodnoceni ziskanych vystupid, které budou
prezentovany v nasledujicim textu. Nejdiive budou zobrazeny ziskané vysledky z
navrhnutych architektur (feseni diplomové prace), nasledné bude provedeno porovnani
s frameworkem tieti strany Segmentation Models.

3.1 Ziskané vystupy z navrhnutych architektur

V této praci bylo dosazeno nasledujicich vysledkd. Jedna se o vystupy, které vznikly
predikci masky ze vstupniho testovaciho obrazu, naslednou upravou této masky a
kompletaci segmentace. VymysSleny proces byl automaticky, kromé zapsani cesty
k testovacimu obrazu nebyl v ramci segmentace proveden zadny rucni zasah. Nejdiive
budou zobrazeny vystupy z U-net a nasledné&, pro porovnani, vystupy ze SegNet.

Pro ob¢ architektury byla pouzita stejna mnozina dat. Trénovaci mnoZina dat
disponovala 118 obrazy signalt (a tim padem 118 obrazt pfislusnych masek) a testovaci
mnoZina 7 obrazy signalt (a tim padem 7 obrazy pfislusnych masek). Po nauceni byly
otestovany vSechny testovaci obrazy, jejich vystupy jsou zobrazeny nize. Zminéné vetné
dalsich doplnujicich informaci je v Tabulka 2.

Tabulka 2 Pocet parametri obou architektur, pocet epoch uceni a velikost mnozin dat.
Vysvétlivky tabulky: 1 — parametry (vahy), které se zpétnym Sifenim chyby upravuji, 2
— parametry, které se zpétnym Sifenim chyby neupravuji; 3 — trénovaci mnozina dat
obrazli signalii; 4 — testovaci mnoZina dat obrazl signali.

U-net SegNet

Celkovy pocet parametri 1940917 1770 337
Trénovatelné parametry’ 1940 917 1768 417
Netrénovatelné parametry? 0 1920

Pocet epoch 30 50 (uceni ukonceno u 40. epochy)
Trénovaci dataset® 118 118

Testovaci dataset* 7 7
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3.1.1 U-net

V nasledujici sekci jsou vystupy ziskané pomoci navrhnutého U-net. Z divodu vétsiho

mnozstvi vystupnich dat budou ilustrovany pouze vybrané vystupy segmentace ze Ctyf

testovacich obrazt. VSechny vystupy jsou k nahlédnuti v piiloze. Model se ucil 30 epoch

(trénovani nebylo pied¢asné ukonceno). Kdy metriky posledni epochy byly nasledujici:

trénovaci chyba 0.0293, trénovaci presnost 0.987, validacni chyba: 0.0334 a piesnost

validacni ptesnost 0.984. Prub¢h vyvoje presnosti a chyby v epochach je na obrazku 3.1
a 3.2. Model byl otestovan na 7 testovacich obrazech. Zhodnoceni je v Tabulka 3
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Obrazek 3.1 Pribéh vyvoje trénovaci (modra kiivka) a validacni (oranzova kiivka)
pfesnosti V epochach u U-net
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Obrazek 3.2 Pribéh vyvoje trénovaci (modra kiivka) a valida¢ni (oranzova kiivka)
chyby v epochach u U-net
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Tabulka 3 Zhodnoceni segmentace pomoci navrhnutého U-net na testovacich datech

Obraz ¢. TP TN FP FN Preciznost Sensitivita Dice
4034 78830 46 31 0.989 0.992 0.990
3832 77323 1761 28 0.685 0.992 0.811
3574 78846 439 85 0.891 0.977 0.932
3569 79223 56 96 0.985 0.974 0.979
4296 78266 294 88 0.940 0.980 0.957
4365 77955 534 90 0.891 0.980 0.933
4005 77642 1207 90 0.768 0.978 0.861

U-net: Testovaci obraz ¢.1
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Obrazek 3.3 Vlevo — predikce masky pomoci U-net, vpravo — pozadovany vystup

segmenation with predicted mask segmentation - ground truth
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Obrazek 3.4 Vlevo — vystup segmentace za pomoci U-net (dice 0.990), vpravo —
pozadovany vystup
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U-net: Testovaci obraz ¢.2
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Obrazek 3.5 Vlevo — predikce masky pomoci U-net, vpravo — pozadovany vystup
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Obrazek 3.6 Vlevo — vystup segmentace za pomoci U-net (dice 0.811), vpravo —

pozadovany vystup
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U-net: Testovaci obraz ¢.3
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3.7 Vlevo — predikce masky pomoci U-net, vpravo — pozadovany vystup

segmentation - ground truth
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Obrazek 3.8 Vlevo — vystup segmentace za pomoci U-net (dice 0.932), vpravo —

pozadovany vystup
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U-net: Testovaci obraz ¢.4
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Obrazek 3.9 Vpravo — vystup segmentace za pomoci U-net, vpravo — pozadovany

vystup

segmenation with predicted mask segmentation - ground truth
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Obrazek 3.10 Vlevo — predikce masky pomoci U-net (dice 0.979), vpravo —
pozadovany vystup
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3.1.1 SegNet

V nasledujici sekci jsou vystupy ziskané pomoci navrhnutého SegNet. Z divodu vétsiho
mnozstvi vystupnich dat budou ilustrovany pouze vybrané vystupy ze Ctyf testovacich
obrazli (zbyl¢é vystupy se nachazi v ptiloze). U modelu bylo zvoleno 50 epoch. Pfed¢asné
ukonceni bylo dle validacni chyby (stejn¢ jako u U-net). Pokud se valida¢ni chyba
nezlepsila ani po 10 epochach (u U-net bylo nastaveno po 5 epochach), model se ukoncil.
U SegNet bylo uceni ukonéeno u 40. epochy. Kdy metriky posledni epochy byly
nasledujici: trénovaci chyba 0.1661, trénovaci presnost 0.9706, validacni chyba: 0.2295
a presnost validacni piesnost 0.975. Prub¢h vyvoje presnosti a chyby v epochach je na
obrazku 3.11 a obrazku 3.12. Model byl otestovan na 7 testovacich obrazech. Zhodnoceni
segmentace je v Tabulka 4.
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Obrazek 3.11 Pribéh vyvoje trénovaci (modra kiivka) a valida¢ni (oranzova kiivka)
pfesnosti v epochach u SegNet
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Obrazek 3.12 Prubéh vyvoje trénovaci (modra kiivka) a validacni (oranzova kiivka)
chyby v epochach u SegNet
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Tabulka 4 Zhodnoceni segmentace pomoci navrhnutého SegNet na testovacich datech

Obraz ¢. TP TN FP FN Preciznost Sensitivita Dice
1403 70242 8634 2665 0.140 0.345 0.199
1661 66849 12235 2199 0.120 0.430 0.187
2014 50790 28495 1645 0.066 0.550 0.118
1667 73484 5795 1998 0.223 0.455 0.300
1915 72840 5720 2469 0.251 0.437 0.320
2293 53796 24693 2162 0.085 0.515 0.146
1880 67974 10875 2215 0.147 0.459 0.223

SegNet: Testovaci obraz ¢.1

prediction gound truth
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Obrazek 3.13 Vlevo — vystup segmentace za pomoci SegNet, vpravo — pozadovany
vystup

segmenation with predicted mask segmentation - ground truth
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Obrazek 3.14 Vlevo — predikce masky pomoci SegNet (dice 0.199), vpravo —
pozadovany vystup
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SegNet: Testovaci obraz ¢.2
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Obrazek 3.15 Vlevo — vystup segmentace za pomoci SegNet, vpravo — pozadovany

vystup
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Obrazek 3.16 Vlevo — predikce masky pomoci SegNet (dice 0.187), vpravo —

pozadovany vystup
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SegNet: Testovaci obraz ¢.3
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Obrazek 3.17 Vlevo — vystup segmentace za pomoci SegNet, vpravo — pozadovany

vystup
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Obrazek 3.18 Vlevo — predikce masky pomoci SegNet (dice 0.118), vpravo —

pozadovany vystup
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SegNet: Testovaci obraz ¢.4
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Obrazek 3.19 Vlevo — vystup segmentace za pomoci SegNet, vpravo — pozadovany

vystup
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Obrazek 3.20 Vlevo — predikce masky pomoci SegNet (dice 0.300), vpravo —
pozadovany vystup
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3.2 Porovnani segmentace s FeSenim z tieti strany

Pro porovnani byl vystup ze segmentace porovnan s frameworkem tieti strany,
Segmentation ~ Models,  ktery je  volné ke stazeni na  GitHub
https://github.com/qubvel/segmentation_models. Jedna se o framework s umélymi
neuronovymi sitémi pro segmentaci obrazi, také zaloZzenych na knihovné TensorFlow.

Disponuje ctyfmi modely a to U-net, Linknet, PSPNET, FNP. Byla pouzita stejna data
jako u vytvoreného modelu. Pro porovnani se pouzil U-net.

Model se definoval pies sm.Unet (), kde vstupem byl typ Backbone, tedy
extraktoru pfiznakti (zadaval se jako textovy fetézec), ktery byl zde resnet-34. Framework
umoznuje také vlozit jako dal$i parametr v metod¢ Unet () jiZ natrénované vahy. Do
druhého vstupu se tak mohlo vlozit encoder weights='imagenet ' nebo se misto
'imagenet' dalo None, ¢imZ se vygenerovaly nahodné vahy. Zvolily se nahodné
vygenerované vahy. Nakonec se definoval optimaliza¢ni algoritmus a ztratova funkce
modelu. Jelikoz je tento framework také zalozen na Keras TensorFlow, byla pouzita
stejna funkce compile (). Zde se jako kriterialni funkce opét zvolila binarni kiizova
entropie a Adam.

Dale nasledovalo trénovani a predikce. Predikovana maska vytvoreného feseni U-net
a vystupu U-net ze Semgmentations Models je porovnan na obrdzku 3.21, vysledna
segmentace pak na obrazku 3.22.
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Obrazek 3.21 Vlevo — predikce ze Segmentation Models, vpravo — ground truht
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Obrazek 3.22 Vlevo — vysledna segmentace testovaciho obrazu ¢.1 za vyuziti U-net
ze Segmentation Models (0.205), vpravo — vystup z navrhnutého U-net

3.3 Porovnani reSeni se zahrani¢nimi studiemi na podobné
téma

Ptistup, ktery byl v této praci zvolen, Ize povazovat za mén¢ obvykly, proto se nepodatilo

nalézt studii, ktera by provadéla segmentaci intrakardialniho zdznamu stejnym zptisobem

jako v této praci. Byly vSak nalezeny studie, jejichZ témata byla do jisté miry podobna.

Naptiklad ¢lanek A new approach for automated location of active segments in
intracardiac electrograms z Karlsruhské univerzity se vénoval segmetnaci
intrakardidlniho zaznami v 1D oblasti pomoci upraveného Pan-Tomkinsonova
algoritmu. [84]

Pan-Tomkins je real-time algoritmus detekujici komplexy QRS, ktery vyvinuli Jiapu
Pan a Willis J. Tomkins. Je provedeno piedzpracovani signalu, z divodu utlumeni Sumu
(a zvyraznéni komplexti QRS), pasmovou propusti, ktera je tvofena kaskadou horni a
dolni propusti. Nasleduje diferenciace pro nalezeni velkého sklonu, umocnéni vzorki
signalu na druhou (zvyrazni se vys$i frekvence a zabrani se tak faleSné pozitivnim
detekcim zpiisobenych detekci T vln), integrace pohyblivym oknem (pro extrakci
piiznaki jako sklon a §itka QRS), prahovani (na zaklad¢ néjz se urci, zda se jedna o QRS
¢i nikoliv) a v pripadé potieby dodatecné tpravy (napiiklad pro zobrazeni vystupu). [85]

V praci z Karlsruhské univerzity byl Pan-Tompkinsnuv algoritmus upraven pro
potieby feseni jejich problému. Stejné u ptivodniho Pan-Tompkinsonova algoritmu i zde
bylo provedeno ptedzpracovani (filtrace, pfipadné i eliminace elevaci izlolinie), nicméné
dalsi kroky uz byly uz odlisné. Po piedzpracovani nasledovalo vymezani sekci s vysokou
frekvenci a amplitudou pomoci pro odliSeni ,,neaktivnich oblasti* (oblast izolinie) od
oblasti aktivnich. To bylo dosazeno pomoci Teagerova nelinearniho energetického
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operatoru (NLEO). Dalsim krokem byla provedena filtrace vystupu NLEO pomoci

Gaussovy dolni propusti [84][85]. Impulzni a frekvencni charakteristika této dolni

propusti je na obrazku 3.23.

17 samples;
g

1
T
I
1
1
1
I
!
T
I
1

i

oY — 1:
I
I
& |
3004 1
= i
b=
< 5
D_D2_...._......_... _|'
.G!TT WH
o 10

20 a0
Samples

40

(a) Impulse response

Magnitude (dB)

o

i
[=]
T

N
2

:

&
o

120 240 3E0 480
Freguency (Hz)

L]

{b) Frequency response

Obrazek 3.23 Impulzni (a) a frekvenéni charakteristika (b) Gaussovy dolni propusti

Nakonec bylo provedeno prahovani a ptipadné dodatecné upravy. Vysledna

segmetnace je na obrazku 3.24. Z vystupu si lze povSimnout, ze v ptipadé pravidelné se

opakujici aktivity model jednotlivé useky detekuje. Segmentované useky oproti feSeni

této diplomové prace jsou vyznaceny kiivkou, ktera ,,obaluje hledané segmenty. Dalsi

odlisnosti je, ze jsou hledané vSechny aktivni useky, ptiklad v (b), kdy je kontinualni

elektricka aktivita, je vybran cely Usek, nehled€ na rozliSeni siiové ¢i komorové aktivity.

[84]
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Obrazek 3.24 Vysledek segmentace intrakardidlniho zdznamu: (a) s proménlivou
amplitudou, (b) béhem kontinualni elelektrické aktivity

%

Dalsi ¢lanek P-Wave Detection Using a Fully Convolutional Neural Network in
Electrocardiogram Images z Arabské Akademie pro védu, technologie a namoini
transport (Kéhira), se sice vénuje detekci P vin povrchového EKG, ale byl realizovan
pomoci konvolu¢ni neuronové sit€ U-net ve 2D oblasti. Zakladni kroky realizace byly

podobné v praktické ¢asti. Nejdiive se provedla rucni anotace EKG signali a nasledné se
vytvotila architektura U-net, ktera je na obrazku 3.25. [74]
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Obrazek 3.25 U-net pouzity v feSeni
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Rozdil oproti feSeni diplomové prace byla podoba v mnoziny dat. Zatimco
Vv diplomové praci byly obrazy signdlu bindrni, zde byly obrazy signalu barevné. Obrazy
masky byly nicméné¢ také binarni. Také byl odlisny pocet trénovacich dat, kdy feSeni
z ¢lanku disponovalo vyrazné vEétsi mnozinou dat. Vystupy jsou na obrazku 3.26. [74]
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Obrazek 3.26 Detekované viny pii: (a) vysokofrekvencnimu sumu, (b) fyziologickém
rytmu bez U vIn, (c) fyziologickém rytmu s U vlnami, (d)
fyziologickém rytmu s negativni polarizaci, (e) spojeni P a T viny, (f)
zadna detekce pfi atrialni fibrilaci
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4. DISKUZE

Ze ziskanych vysledkl je patrné, Ze navrhnutd alternativa architektury U-net dosdhla

Segmentations Models. U navrhnuté U-net méla nejzdarenéjsi segmentace dice kolem
0.99, zatimco u SegNet byl dice 0.318 a u U-net ze Segmentation Models pouze 0.205.
Naptiklad pro testovaci obrazek ¢.1 ilustrovano porovnani na obrazku 4.1.
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Obrazek 4.1 Segmentace testovaciho obrazu ¢.1 za vyuziti: (a) navrhnuté alternativy
U-net (dice segmentovaného obrazu - 0.99), (b) navrhnuté alternativy
SegNet (dice segmentovaného obrazu - 0.199), (c) U-net ze
Segmentation Models (dice segmentované¢ho obrazu - 0.205); (d)
pozadovany vystup

Nutno zminit, Ze naptiklad architektura SegNet disponuje men$im poctem parametra
a podoba architektury byla oproti SegNet z teoretického uvodu (obrazek 2.13) upravena
vyraznéji. Napiiklad ve vystupni vrstvé bylo misto aktivacni funkce softmax zvolena
sigmoida. Také co se ty¢e Segmentation Models, nelze na zaklad¢ ziskanych vysledki
dé¢lat zavér, ze tento framework je neefektivni. Je totiz urcen pro barevné a Sedotonové
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obrazy, které jsou spise spjaté s objekty realného svéta nez s prevedenymi obrazy signalu
a masek do obrazi.

I pfesto, ze SegNet a U-net ze Segmentation Models nebyly tak zdarné, oproti
navrhnutému U-net, byly u predikovanych masek pozorovany naznaky vyskytu
spravnych segmentovanych usekll (obrazek 4.2). Je mozné, ze jinymi (vhodné&j$imi)
dodate¢nymi upravami by mohly vysledné segmentace vypadat mnohem Iépe. Za
zminéni ale stoji skutecnost, ze kdyz byl u SegNet zvolen stejny pocet epoch jako u U-
net, byly vysledky horsi, nez jaké jsou v této praci ilustrovany. Proto bylo u SegNet
zvoleno 50 epoch uceni, pficemz diky EarlyStopping (a nastavenim argumentt) Se
proces uceni ukoncil uz u 40. epochy. I piesto bylo potieba vice epoch uceni.
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Obrazek 4.2 Naznaky vyskytu segmentil u predikovanych obrazi masek za vyuziti
(vlevo) U-net ze Segmentation Models, (vpravo) SegNet, které by
mohly odpovidat pozadované podobé& masky (Cervené zvyraznéné)

vvvvvv

SegNet, byly u vétsiny testovacich obrazi ve vetSi/mensi mite FP pixely. V pfipadé
nehledanych segmentt, které byly vodorovné, bez vyraznych zachvévi (zvlnéni kiivky),
byly spravné povazovany za nehledané oblasti (TN). Nicmén¢, pokud byl u nich
vyrazné€jsi zachveév (oblast komorové aktivity) doslo k mylné klasifikaci (obrazek 3.6),
kdy tyto pixely byly zafazeny do masek (FP). MoZnym diivodem mohla byt skute¢nost,
ze sit mohla rozliSovat jednotlivé segmenty dle vertikalnich hran, hrany téchto zachvéva
mivaly podobny smér jako hrany oblasti, reprezentujici masky.

Dtlezitym faktorem UspéSnosti byla nejen zvolend architektura, ale i data, které byly
siti poskytnuty. Pokud by procesem vytvareni obrazli nesouhlasily prostorové soufadnice
bilych pixeli obrazii masek s pixely pfislusnych obrazt signalu, segmentace by se
neprovedla (problém ilustruje obrazek 2.7).

Dalsi dilezitou informaci je skute¢nost, Ze segmentace neprobihala nikoliv v 1D
oblasti, ale ve 2D. Pfi praci s obrazy se pracovalo byly extrahovany pfiznaky jako
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naptiklad rohy. Casové informace signélu tak zanikla, a tak nelze s vystupy segmentace
jiz dale pracovat v ¢asové oblasti. Nedostatek by vsak §lo ¢asteéné vytesit tak, ze by
béhem vytvareni obrazu signalu a masek se zaroven vytvoftil obraz os signélu (pfipadné
se mohly ulozit data o signalu naptiklad do JSON ¢i XML). Po dokoncené segmentaci by
se pak tyto informace mohly vyuzit.

O tuspesnosti také rozhodovalo, jak se zrovna model naucil. Nastaly ptipady, kdy
predikovand maska byla velmi podobnd pozadované podobé masky. V jiném ptipadé,
kdyz se provedlo nauceni sit¢ znovu (vytvofily se tedy i nové parametry, které preulozily
stard .h5 soubor), dochazelo n€kdy k nezdarnym predikcim. Spise, nez o chybu se ziejmé
jedna o vlastnost, se kterou je potieba u konvolu¢nich neuronovych siti pocitat. Tedy, je
potieba pocitat se skutecnosti, ze sit’ nékdy nauci 1épe a nékdy naopak hure.

Dale bylo navrhnuté a realizované feseni diplomové prace porovnano se zahrani¢nimi
studiemi, které se vénovaly podobnému tématu. Prvni feSeni se vénovalo segmetnaci
intrakardialnich zaznamu v 1D za vyuziti Pan-Tompkinsonova detektoru. Vysledky byly
velmi zdarné, nicméné, oproti této praci se hledaly pouze aktivni oblasti a nerozliSovalo
se, zda se jedna o aktivitu sini ¢i komor (byly tak hledany vSechny useky mimo izolinii).

Druha studie provadéla detekci P vin povrchového EKG za vyuziti U-net. Vystupy
byly velmi zdarné, dokonce nékteré obrazy signalii, kde byla pfitomna elevace izolinie,
byly segmentovany lépe. Je nicméné na misté zohlednit skutecnost, ze zminéné feSeni
disponovalo jinou mnozinou dat a také do U-net vstupovaly vétsi obrazy a také podoba
sit¢ byla mirn€ odlisna. Nabizi se tedy otazka, zda zminéné nebylo jednim z faktori vyssi
uspesnosti.
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5.ZAVER

Tato diplomova prace se vénovala segmentaci intrakardialnich zaznamut. Prvni ¢ast
tvofilo teoretické seznameni problematiky, napfiklad, co je EKG, rozdil mezi
povrchovym a intrakardidlnim EKG a také byla vénovana pozornost napiiklad
konvolu¢ni neuronové siti.

V praktické ¢asti byla nejdiive provedena ru¢ni anotace iIEKG signalu v softwarovém
nastroji SignalPlant. Nésledovala realizace modelu automaticky segmentujici iIEKG
signal. Predtim vSak bylo nutné vhodné pfedzpracovat data, aby je model byl schopny
zpracovat. To bylo provedeno ve vyvojovém prosttedi Spyder, pomoci programovaciho
jazyka Python. Segmentace neprobihala ptimo v 1D oblasti, ale ve 2D. Byly zvoleny dvé
neuronové sité¢ a to U-net a SegNet, kter¢ ale byly v této praci upraveny do jiné podoby.
Pro porovnani byla také pouzita knihovna U-net z frameworku Segmentation Models
s podobnou konfiguraci jako u navrhnutého U-net (stejna kriterialni funkce a
optimaliza¢ni algoritmus).

Na zakladé vysledku bylo patrné, Ze vystupy z navrhnutého U-net byly mnohem

Nakonec bylo provedeno srovnani se zahraniénimi studiemi na podobné téma. Reseni
bylo porovnano se dvéma studiemi. Prvni se vénovalo segmentaci aktivnich oblasti
intrakardidlnich zaznamii. Oproti feSeni této diplomové prace byla segmentace provadéna
ve 1D a nikoliv pomoci konvolu¢ni neuronové sité¢, ale pomoci upravené¢ho Pan-
Tompkins operatoru. Vystupni segmentace nerozliSovala silovou a komorou aktivitu,
pouze rozliSovala aktivni a neaktivni useky (izolinie). Navic byly hledané useky
zvyraznény pouze pomoci kiivky, ktera tyto oblasti ,,obalovala®. Dalsi studie, se kterou
byla diplomova prace porovnana [74] se vénovala detekci P vin povrchového EKG,
pomoci 2D konvolu¢ni neuronové sité (U-net). Vystupy této segmentace byly z hlediska
vizualni podoby i statistiky vystupti zdarnéjsi.
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SEZNAM PRILOH

Ptiloha A — Vystupy praktické casti
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Priloha A - Vystupy praktické ¢asti

A.1 Tabulka zhodnoceni segmentace | U-net

Obraz ¢. TP TN FP FN Preciznost Sensitivita Dice
4034 78830 46 31 0.989 0.992 0.990
3832 77323 1761 28 0.685 0.992 0.811
3574 78846 439 85 0.891 0.977 0.932
3569 79223 56 96 0.985 0.974 0.979
4296 78266 294 88 0.940 0.980 0.957
B 4365 77955 534 90 0.891 0.980 0.933
4005 77642 1207 90 0.768 0.978 0.861

A.2 Tabulka zhodnoceni segmentace | SegNet

Obraz ¢. TP TN FP FN Preciznost Sensitivita Dice
1403 70242 8634 2665  0.140 0345  0.199
1661 66849 12235 2199 0.120 0.430 0.187
2014 50790 28495 1645 0.066 0.550 0.118
1667 73484 5795 1998 0.223 0.455 0.300
1915 72840 5720 2469 0.251 0.437 0.320
B 2293 53796 24693 2162 0.085 0.515 0.146
1880 67974 10875 2215 0.147 0.459 0.223
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A.3 Vystupy segmentace provedené na testovaci

mnoziné dat | U-net
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Testovaci obraz ¢.2
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Testovaci obraz ¢.3
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Testovaci obraz ¢.4
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Testovaci obraz ¢.5
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Testovaci obraz ¢.6
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Testovaci obraz C.7
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A.4  Vystupy segmentace provedené na testovaci
mnoziné dat | SegNet
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Testovaci obraz ¢.2

prediction

100

150

200

250

0 50 100 150 200 250

segmenation with predicted mask

100

150

200 1

250 1

0 50 104 150 200 250

gound truth

100

150

200

250

100 150 200 250

=]
8

gound truth

104

150

200

250

104



Testovaci obraz ¢.3
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Testovaci obraz ¢.4
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Testovaci obraz ¢.5
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Testovaci obraz ¢.6
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Testovaci obraz C.7
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