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ABSTRAKT

Prace se zabyva navySovanim datovych sad arytmii v EKG, které byvaji v databazich
méné Casto zastoupené. Teoretickd Cast je vénovana literarni reserSi odbornych praci,
které se zabyvaji klasifikatory srdecnich arytmii s vyuZitim hlubokého uceni a augmen-
taci EKG signdli. V praktické casti byly realizovany generatory Sumu, které by po pricteni
do realné zmérenych signali mohly obohatit datovou sadu. Také byla realizovana me-
toda pro augmentaci flutteru sini. Byly vytvoreny funkce, které uméle vytvareji signaly
napodobujici atrioventikularni blokady Il. a Ill. stupné. Nakonec byla snaha generovat
atrioventikularni blokady Il. stupné pomoci generativnich kompetitivnich siti (GAN).
Usp&nost augmentace byla hodnocena pridanim riizné kombinovanych syntetickych dat
do trénovacich mnozin pro EKG klasifikator v podobé hluboké neuronové sité.

KLICOVA SLOVA

Augmentace dat, EKG, srde¢ni arytmie, hluboké uceni, GAN

ABSTRACT

The work deals with the generation of ECG arrhythmias that are underrepresented in
databases. The theoretical part of the thesis is devoted to a literature search of academic
publications that deal with the classification of arrhythmia by using deep learning and
data augmentation metod for ECG. The practical part of the thesis deals with noise
generator, because adding noise to signals could make the dataset richer. Functions for
augmentation of atrial flutter and 3rd and 2nd atrioventricular block were created. It has
been tried generation of 2nd atrioventricular block using generative adversarial networks
(GAN). Deep learning-based ECG classifiers were used for evaluating the efficiency of
the proposed technique in generating synthetic ECG data.
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Uvod

Svétova zdravotnickd organizace (WHO) uvadi, ze vice nez polovina tmrti v Ev-
ropé je zpusobena kardiovaskularnimi onemocnénimi, prevazné srde¢nim infarktem
a mrtvici. Jako prevence se doporucuje zdrava strava, fyzickd aktivita a vyhybat se
kouteni. Neméné diilezité jsou vsak také 1ékarské prohlidky.

Nejcastéjsim vysSetienim srdce je méreni jeho elektrické aktivity, tzv. elektrokar-
diogramu (EKG). Pacienti mohou trpét arytmii, tedy poruchou srde¢niho rytmu,
kterd neni trvalého razu. V tomto pripadé neni moc pravdépodobné, ze by byla
zachycena na kratkodobé méreném EKG u lékate v ambulanci.

Proto je nutné pacienta mérit dlouhodobéji s vyuzitim tzv. EKG holteri, které
pacient muze nosit pri bézné ¢innosti. Tak je mozné zaznamenavat srdecni aktivitu
pacienta 24 hodin denné po dobu nékolika dnt az tydna. Timto vsak vznika velké
mnozstvi dat, jejichz hodnoceni pouze lidskym operatorem je velmi ¢asové naroc¢né.

Pokud mame velké mnozstvi dat ke zpracovani, tak se nabizi predstava vyuziti
pocitacové techniky. Metody strojového uceni toto automatické zpracovani umoz-
nuji. Tzv. hluboké uceni dokonce dovoluje umélym neuronovym sitim ucit se z pre-
dem nezpracovanych surovych dat a samy si vyhledavaji dilezité struktury v datech.
Na zakladé nalezenych souvislosti jsou nasledné naptiklad schopny data klasifikovat
do riznych skupin.

Aby vsak modely za pomoci hlubokého uceni byly schopny naptiklad klasifikovat
rizné typy arytmii v signdlu EKG, je nutné modely ucit na pomérné velkém datovém
souboru. Také je vhodné, aby v datech byly priblizné stejné zastoupeny vsSechny
typy arytmii, které chceme klasifikovat. U nékterych arytmii, které se u pacienti
nevyskytuji tak casto, ale nemusi byt snadné ziskat dostatecné mnozstvi namérenych
dat. K umélému navyseni datové sady slouzi augmentace dat.

Cilem této prace je augmentace signalu EKG s arytmiemi, které se v ramci
populace objevuji spise ojedinéle. PTi umélém navysovani medicinskych dat je diile-
zité, aby syntetickd data vnésela pfi uc¢eni do modelu novou informaci, ale pfi tom
si zachovala fyziologickou podobu. V ramci této prace bude vyzkousena augmen-
tace pomoci pridani Sumu do namérenych dat a uméla transformace dat zalozena
na empirické znalosti augmentovanych arytmii. Také bude vyzkouSeno generovani
dat pomoci neuronovych siti. Vytvorené algoritmy budou implementovany v jazyce

Python (verze 3.9) s vyuzitim vyvojového prostiedi Spyder 5.
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1 Hluboké neuronové sité

Strojové uceni se stalo nedilnou soucasti technologii moderni spole¢nosti, je po-
uzivano ve webovych vyhledavacich, v nékterych ptrekladacich, v programech pro
zpracovani obrazu, videi i lidské Te¢i a v mnoha dalsich aspektech. Strojové uceni
se také vyuziva pro klasifikaci, kdy se vstupni data po prichodu predem nauc¢eného
systému prifadi do jedné z definovanych vystupnich tiid. [I]

Casto pouzivanym typem klasifikatort jsou umélé neuronové sité. Aby byl model
schopny klasifikovat, je nutné ho predem naucit souvislosti a rozdily mezi jednot-
livymi t¥idami. Velkou vyhodou strojového uceni je, ze model si tyto souvislosti
dokaze urcit sdm, pokud mu poskytneme dostatecné mnozstvi dat, na kterych se
muze ucit. Konvenéni metody strojového uceni vsak nezvladaji zpracovani tzv. su-
rovych dat, tedy napiiklad pokud na vstup sité posleme kazdy pixel klasifikovaného
obrazku, nebo vsechny vzorky naméreného signalu. Pro tyto metody je nutné data
nejprve predzpracovat. Nejcastéji dochazi k ruénimu vybéru vektoru priznaki, které
predstavuji vhodnou a dostatecnou reprezentaci dat. AvSak urceni téchto priznakt
nemusi byt snadné. Byla ale vyvinuta metoda, tzv. hlubokého uceni, kdy je mozné
na vstup systému dat surova nepredzpracovana data a model je schopny odhadovat
strukturu v souboru dat a sam si vyhledat duilezité parametry. U hlubokych neuro-
novych siti je tento typ uceni umoznén vétsim poctem skrytych vypocetnich vrstev
neuronti. Prvni vrstvy sité pak funguji jako extraktory ptiznaki, ty postupuji dale
do poslednich vrstev sité, které predstavuji samotny klasifikator. [1]

Hluboké neuronové sité se pouzivaji i pro klasifikaci medicinskych dat. Méreni
a analyza elektrokardiogramu (EKG) je diky jednoduchosti a cené méteni stéle jed-
nou z nejpouzivanéjsich metod vysetfeni funkénosti srdce. Pomoci EKG je mozné
detekovat abnormalni srdec¢ni rytmus neboli arytmii. Kazdy den se naméri velké
mnozstvi dat, at uz v nemocnicich nebo v domacich podminkéch, a kontrola vsech
dat lidskym operatorem se stava nesnadna. Pro usnadnéni této prace se nabizi moz-
nost automatické detekce a klasifikace srde¢nich arytmii za pouziti hlubokych neu-
ronovych siti. Vysoké presnosti zaznamenavaji klasifika¢ni sité napriklad pro sinovou
fibrilaci nebo komorovou i sinovou extrasystolii. Architektury hlubokych siti, které
se skladaji z vice skrytych vrstev, jsou rtizné a pomérné rozmanité. V nasledujicim
textu se pokusim shrnout a kratce popsat nejpouzivanéjsi typy neuronovych siti

3

pouzivanych pro klasifikaci srdeénich arytmii. [2]

1.1 Konvoluéni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité (CNN z angl. Convolutional Neural Network) jsou jednou

z nejpouzivanéjsich architektur hlubokych neuronovych siti. Obecné se konvoluc¢ni
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sité skladaji ze tii zakladnich vrstev, konvoluéni, poolingové a plné propojené vrstvy.

V konvoluéni vrstvé si lze neuron predstavit jako filtr vah. Tento filtr ma stejnou
dimenzi jako data, kterd do dané vrstvy vstupuji. Pokud je tedy naptiklad vstupem
barevny RGB obraz o rozmérech 21x21x3, tak filtr bude také tiirozmérny. Treti roz-
meér, oznacovany jako hloubka, musi mit stejnou velikost jako je treti rozmeér vstupu.
Naopak prvni dvé dimenze, které urcuji prostorovy rozsah filtru, byvaji vzdy mensi.
Tento filtr je pak v obou smérech posouvan po krocich (anglicky oznacovanych jako
,stride®) o zadané velikosti. Pro kazdé posunuti je vypocitana linedrni kombinace
vah filtru se vstupem na odpovidajicich pozicich danych posunutim filtru. Jakmile se
provede kompletni konvoluce, tedy po projeti vSech pozic filtru, dostaneme tzv. ak-
tivacni mapu. V jedné konvolu¢ni vrstvé muze byt vice typt neuroni s ruznymi
vahami, proto z jedné vrstvy muzeme ziskat vice aktivaénich map. Vystup vrstvy
se vytvori naskladanim vsech aktivac¢nich map na sebe. Hloubka vystupu pak bude
odpovidat poc¢tu pouzitych unikatnich neuront. Kazdy bod aktivacnich map je pak
transformovan aktivac¢ni funkci. Vystupem je mapa priznaki o stejné velikosti jako
byly naskladané aktiva¢ni mapy. [3]

Poolingova vrstva slouzi k podvrozkovani. Nejcastéji se pouziva ,,max pool“, kdy
je do dalsi vrstvy prenesen nejsilngjsi prvek vybraného okoli vstupu. Stejné jako
v konvolu¢ni vrstvé se voli velikost okoli, ze kterého se bude maximalni hodnota
vybirat, a velikost kroku (,,stride®), ktery urcuje o kolik pozic se filtr bude v kazdém
kroku posouvat. [3]

Konvolué¢nich i poolingovych vrstev byva obvykle vice a maji za tikol extrahovat
ptiznaky. Plné propojené vrstvy pak slouzi k samotné klasifikaci. [4]

Prikladem studie, kde byla pouzita konvoluc¢ni sit pro zatazeni tisekt EKG, které
odpovidaji jednotlivym srde¢nim cyklim, do jedné z 5 skupin (podrobnéjsi popis tiid
je v tabulce(1.1)), je [5]. V tomto clanku autofi pouzili 9 vrstvou neuronovou sit, ktera
byla slozena ze 3 konvoluc¢nich, 3 poolingovych a 3 plné propojenych vrstev. Pouzili
databazi arytmii MIT-BIH a dosahli presnosti 0,935 pro data bez filtrace a presnosti
0,940 pro data, ktera byla predem upravena filtraci.

1.2 Rekurentni neuronové sité

Rekurentni neuronové sité (RNN z angl. Recurrent Neural Network) jsou vyhodné
pro svoji dynamiku. V paméti se uchovava informace o datech, ktera uz siti pro-
sla, a ovliviiuji nové vstupy. Rekurentni sité mohou mit specifické architektury,
vzniklé sité se pak nazyvaji Long Short-Term Memory (LSTM) a Gated Recurrent
Unit (GRU). LSTM pracuje s pamétovymi bloky a je schopna uchovavat informaci

o vSech proslych datech na jejichz zakladé ovliviiuje momentalni vstup. GRU je
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Tab. 1.1: Rozdéleni zivot neohrozujicich arytmii do 5 skupin podle americké or-
ganizace Association for the Advancement of Medical Instrumentation (AMMI),

prevzato z [5]

zkratka skupiny popis skupiny
N neektopické rytmy
S supraventrikularni ektopie
\Y komorové ektopie
F faze komorovych a normalnich rytmu
Q neklasifikovatelné rytmy

pak vyvozend z LSTM ale je zjednodusena, ¢imz umoznuje zachovavani dlouhodobé
paméti, ale zaroven neni tak vypocetné narocnd a umoziuje rychlejsi uceni. [4], [6]
Autori ¢lanku [6] porovnavali vSechny 3 zminéné architektury rekurentnich siti.
Také byla pouzita databaze arytmii MIT-BIH, ale oproti vySe zminénému ¢lanku,
kde autori klasifikovali do 5 skupin, zde sité mély pouze binarné urcovat, jestli
vstupni EKG signal pfestavuje sinusovy rytmus nebo arytmii. V tomto ¢élanku nej-
vyssi presnosti dosahla LSTM 0,881, nasledovala klasickéa architektura RNN s pres-
nosti 0,854. Nejnizsi presnost (0,825) v tomto pripadé byla zaznamenana u GRU.

1.3 Rezidualni sité

Navysovani poc¢tll vrstev neuronovych siti vede ke zlepsovani klasifika¢nich schop-
nosti sité, ale existuje prahova hodnota, nad kterou kdyz navysujeme hloubku sité,
zacne dochazet ke snizovani vykonu sité.

Jednim divodem je, ze muze dochdzet k mizeni nebo naopak k extrémnimu
nartistu gradientu, coz ztézuje trénovani modelu. Tento problém tesi rezidualni sité
(ResNet z angl. Residual Network), které jsou vylepsenim konvolué¢nich siti. Problém
s gradientem Tesi zkratkovym spojenim, které preskakuje vice vrstev sité. Rezidudlni
sité tedy umoznuji vytvareni hlubsich modelt nez klasické konvolué¢ni sité. [7]

Ve ¢lanku [7] autofi porovnavali klasickou 9 a 11 vrstvou konvoluéni sit s rezidu-
alnimi sitémi s 19, 25 a 31 vrstvami. Opét byla pouzita databdze arytmii MIT-BIH
a jednotlivé srde¢ni cykly byly klasifikovaly do 5 skupin (podrobnéjsi popis t¥id je
v tabulce . Klasické konvolucni sité s 9 a 11 vrstvami dosahly presnosti 0,960
a 0,969. Pro rezidualnimi sité s 19, 25 a 31 vrstvami pak vysla presnost 0,990, 0,989
a 0,991.
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1.4 Interpretovatelny model hlubokého uceni

Prestoze hluboké neuronové sité dosahuji pomérné vysokych presnosti pri klasifikaci
srdec¢nich arytmii, jsou kritizovany pro svoji povahu ,¢ernych skiinék“. Pro c¢lovéka
neni snadné pochopit, pro¢ a na zakladé ¢eho bylo pti prichodu dat siti rozhodnuto,
ze budou zatazena do dané skupiny. Tato neschopnost vysvétlit divody rozhodnuti
muze budit nedtivéru v model. Autoti ¢lanku [§] vytvorili interpretovatelny model
hlubokého uceni (XDM z angl. explainable deep learning model). Bylo vytvoreno
6 hlubokych siti kazda pro posouzeni jednoho z priznakt, které jsou dilezité pro kla-
sifikaci arytmii (pravidelné vzory v RR intervalechE], pritomnost P viny, pravidelné
PR intervalyﬂ, aktivace sini a komor nezavisle na sobé (siniokomorové disociace),
shoda 1:1 P a R vlny a pritomnost stimula¢niho impulzu). Kazdy z téchto 6 modela
byl tvoren 5 rezidualnimi bloky a 2 plné propojenymi vrstvami. Vystupy ze vsech
6 siti jsou privedeny na vicevrstvy plné propojeny perceptron, ktery provadi samot-
nou klasifikaci do 9 riznych skupin arytmii. Aby bylo mozné modelu porozumét,
byly vytvoreny mapy citlivosti pro vSech 6 priznakovych siti. Pouzité mapy citli-
vosti byly pocitany na zakladé gradienti vystupu a aktivacnich map, vysledek se
poté namapuje na vstup (v tomto pripadé EKG signdl) a zvyrazni ¢asti vstupu,
které byly pro vyslednou klasifikaci dilezité. Mapy pro kazdy model pak ukazuji
na jakou cast EKG a na které priznaky se XDM pri klasifikaci zaméril. Na pouzitém

datasetu Sejong byla dosazena presnost 0,936.

1.5 Shrnuti

Jelikoz kazda architektura sité vnasi do feseni klasifika¢niho problému jiné vylep-
seni, malokdy se jako kompletni klasifikator pouziva samostatné jenom jeden z vyse
zminénych typu sité. Realné pouzivané klasifikatory tedy vznikaji riznou kombinaci

téchto siti.

IRR interval - vzdalenost dvou sousednich R kmitil.
2PR interval - tisek srdeéniho cyklu od zac¢dtku viny P po zacatek QRS komplexu.
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2 Generativni kompetitivni sité

Generativni kompetitivni sité (GAN z angl. Generative Adversarial Networks) byly
poprvé predstaveny v roce 2014 ve ¢lanku [9]. Slouzi ke generovani syntetickych dat,
které se podobaji datim z trénovaci mnoziny. GAN se sklad4 ze 2 modeli neurono-
vyrch siti nazyvanych generator a diskriminator. Casto se jejich funkce pt¥ipodobiuje
k padélateli bankovek a policii. Generator, ktery predstavuje padélatele, se snazi
co nejvérnéji napodobit bankovky. Diskriminator jakozto policie ma za tkol roze-
znat, které bankovky jsou pravé a které falesné. V poc¢atku uceni generator vytvari
velmi nekvalitni napodobeniny, které diskriminator snadno rozpozna, ale jako Si-
kovny padélatel je schopny se na svych chybach velmi rychle ucit a jeho padélky
jsou po kazdém kroku uceni kvalitnéjsi. U¢i se vSak i diskriminator, kterého je nao-
pak tézsi a tézsi oklamat padélky. Obé sité jsou tedy navzajem v souboji.

Diskriminator je sit fungujici jako klasifikdtor. Na jeho vstup prichazi redlna
data z trénovaci mnoziny a synteticka data generovand generatorem. Vystupem sité
je binarni rozhodnuti, zda jsou vstupni data prava ¢i nikoliv. Pokud diskriminator
oznacime jako funkci D, kam vstupuji data z, pak D(z) uréuje pravdépodobnost,
ze data z jsou redlné vzorky. Pri trénovani D se tedy snazime maximalizovat prav-
dépodobnost spravného oznaceni redlnych a generovanych dat. Pro optimalizaci se
pouziva kriteridlni funkce V' (rovnice [2.1)).

max V(D) = Eqvdata(@)[108(D(2))] + Eenp. o) log(1 = D(G(2)))],  (2.1)

kde FE, odpovidd ocekavané hodnoté redlnych dat z trénovaci mnoziny (oznace-
nych hodnotou 1) a E, odpovida ocekavané hodnoté dat generovanych generdtorem
G z ndhodné mnoziny z (oznacenych hodnotou 0).
ndhodny $um z, jehoZ dimenze je nastavitelny parametr. Ukolem generdtoru je pre-
transformovat tento vektor ndhodnych ¢isel na vystup, ktery se podoba uc¢ebni mno-
ziné. Pro uceni generatoru je také pouzita klasifikac¢ni chyba diskrimindtoru. Zajimé
nés, jak diskrimindtor reaguje na data generovand generatorem (D(G(z))) a v tomto
pripadé je naopak snaha minimalizovat pravdépodobnost, Zze diskriminator oznaci

generované vzorky za falesné (rovnice [2.2)).

in V() = Bxp. (o llog(1 — D(G(2)))] (2:2)

V praxi byva vzorec jesté upravovan. V pocatcich uceni generator generuje
data, ktera jsou velmi rozdilna od dat realnych, takze je od sebe diskriminator velmi
snadno rozezna. V tomto piipadé vzorec log(1-D(G(z))) velmi rychle konverguje

k nule a nedostavame dostate¢ny gradient pro ipravy vah generatoru. Proto se ¢astéji
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pro uceni pouziva maximalizace vyrazu log(D(G(z))), kdy tato funkce poskytuje

vetsi gradient i v prvotnich fazich uceni. [9]

2.1 Triky pro trénovani GAN

Trénovani GAN siti je obecné velmi slozité kviili nestabilité. Zména vah diskrimina-

toru snizuje kriterialni funkci diskriminatoru, ale zaroven mize zvysovat kriterialni

funkci generatoru a naopak. Proto je slozité nalézt optimum, GAN se prestava ucit

a kolabuje. [10] Mezi dalsi problémy patii mizejici gradient a ztrata unikatnosti vy-

stupu. [I1] Byla publikovana fada ¢lanku, které se zaméruji na zpusoby stabilizace
GAN siti (napt. [10], [11], [12]). Nékteré z doporucenych triki budou popsany dale.

Vahy diskriminatoru je vhodné upravovat castéji nez vahy generatoru. Na je-
den krok optimalizace generatoru se provede k krokt optimalizace diskrimina-
toru, kde k je nastavitelny hyperparametr a doporucovana hodnota se pohy-
buje mezi 3 az 10. Tento pristup uéeni by mél udrzovat diskriminator v blizkosti
optimalniho feseni, pokud zmény v generatoru budou probihat dostatecné po-
malu. [9]

Normalizace vstupnich dat do intervalu <-1; 1> a tedy i doporuceni pouziti
hyperbolického tangens pro aktivacéni funkci vystupni vrstvy generdtoru. [13]
Trénovat diskriminator zvlast na redlnych a zvlast na falesnych vzorcich. [14]
Pro podvzorkovani v konvolu¢nich vrstvach diskriminatoru nepouzivat poolin-
gové vrstvy ale pfimo nastaveni kroku (,,stride”) v konvolu¢ni vrstve. [13]

V [14] se vSeobecné doporucuje misto ReLU pouzivat LeakyReLU aktiva¢ni
funkei. V [13] navrhuji pouziti ReL.U pro generator a LeakyReLU jenom pro
diskriminator s nastavenym sklonem 0,2.

Inicializovat vSechny vahy malou hodnotou z normélniho rozlozeni se sméro-
datnou odchylkou 0,02. [14]

Upravit hodnoty klasifika¢nich tiid. ,, Tvrdé“ oznaceni O - falesné a 1 - re-
alné mirné transformovat do ,hladsi“ podoby. V [14] doporucuji realné vzorky
ohodnotit ndhodnymi ¢isly napt. z intervalu <0,7; 1,2> a pro falesné pouzit
hodnoty napft. z intervalu <0,0; 0,3>. Naopak v [10] doporucuji zménu ozna-
¢eni pouze u redlnych vzorku (napf. na hodnotu 0,9) a falesné vzorky ponechat
s oznacenim 0.

Pro diskriminator pouzit optimalizac¢ni algoritmus SGD a pro generator ADAM.
I

Pomeérné velké spory napric¢ ¢lanky a diskuzemi se vedou o batch normalizaci.
V [13] doporucuji pouzit batch normalizaci ve vSech vrstvdch mimo vystupni
vrstvu generatoru a vstupni vrstvu diskriminatoru. Clanky [I5] a [16] uvadi, Ze

klasicka batch normalizace zpiisobuje nestabilitu a zhorsuje proces trénovani,
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zv1ast pokud je pouzitd u diskriminatoru. Clanek [I5] predstavuje jako lepsf fe-
seni vahovanou normalizaci. Dalsi alternativa v podobé spektralni normalizace
je popsana v|[16].

Poslednim zde zminénym doporucenim je modifikace kriteridlni funkce. Je
mozné pouzit Wassersteinovovu vzdalenost, ktera zptisobuje, ze vypocitané
gradienty, slouzici k uceni sité, nedosahuji takovych extrémut a zaroven ne-
dochézi k mizeni gradientu jako pri pouziti bindrni vzajemné entropie. [17]
P1i pouziti této kriterialni funkce je nutné zajistit, aby pouzivana funkce dis-
krimindtoru spliiovala podminku 1-Lipschitz. V puvodni ¢lanku [I7] je tato
podminka spliovana ofezavanim vah. Ve ¢lanku [I8] vSak zminuji, ze oreza-
vani vah k vynuceni Lipschitzova omezeni muze vést k nezadoucimu chovani,
jako generovani spatnych vzorki nebo selhani pii konvergenci. Proto navrhuji
alternativu v podobé penalizovani normy gradientu diskrimindtoru s ohledem

na vstup.

20



3 Augmentace dat

vvvvvv

mit az miliény parametru. Aby se tyto parametry nastavily pri uceni spravné, je
nutné velké mnozstvi trénovacich dat. Dostatecny dataset umoznuje, aby sit do-
sahla urcité generalizace a nedoslo k tzv. preuceni sité, kdy je minimalizovana chy-
bova funkce pro ucebni set dat, ale pro testovaci mnozinu dat vykazuje sit velkou
chybu. Diilezité je i rovnomérné zastoupeni klasifikovanych tiid v datech, aby nedo-
chazelo k neobjektivnim vysledkum klasifikace. [19] Neni vzdy mozné nebo jednodu-
ché namérit dostacujici mnozstvi variabilnich realnych dat. Naptiklad pro klasifikaci
riznych srde¢nich arytmii je potfeba mit priblizné rovnomérné zastoupeni zaznamu
vsech téchto srdecnich abnormalit, prestoze se v populaci objevuji v rtizné mite.
Proto miuze byt vyhodné uchylit se k augmentaci a syntetickému vytvoreni novych
dat. [20] Déle v textu budou popsany rizné pristupy augmentace dat pro klasifikaci

srde¢nich arytmii vyhledané v odborné literature.

3.1 Augmentace obrazovych dat

Jak jiz bylo zminéno v kapitole|1.1] asi nejpouzivanéjsimi sitémi se staly konvolué¢ni
neuronové sité, které byly velmi tspésné ve zpracovani obrazi. I proto je vétsina
primarnich augmentac¢nich metod zamérena predevsim na obrazova data. Nejpopu-
larnéjsi jsou afinni transformace, kdy jsou nové obrazy vytvareny pomoci rotace,
priblizovanim nebo oddalovanim, posunem, aplikaci zkresleni nebo barevnymi zmé-
nami. [I9] Mozn4 i toto je jeden z diivodi, pro¢ je v nékterych publikovanych studii
snaha EKG signal zpracovavat jako obraz.

Ve ¢lanku [21] byly jako vstupni data do sité pouzity obrazy 12 svodového papiro-
vého zaznamu EKG. Autofi klasifikuji pomérné neobvyklé kategorie: EKG pacienta
s onemocnénim COVID-19, EKG s probihajicim infarktem, EKG pacienta s diive
prodélanym infarktem, normalni rytmus a abnormalni rytmus. Pro rozsiteni datové
sady zde byly vyuzity jednoduché a hojné pouzivané metody pro augmentaci obra-
zovych dat. Konkrétné bylo vyzkouseno horizontalni a vertikalni prevraceni obrazu,
nahodny orez, perspektivni zkresleni a zména kontrastu v obraze. Avsak ani jeden
typ téchto augmentaci nebo jejich kombinace nenavysila presnost pouzité sité, ale
naopak primeérna presnost i F'1 skore pres vsechny klasifikované kategorie poklesly.

Autori ¢lanku [22] vyuzili kratkodobou Furierovu transformaci pro prevod 1D sig-
nalu EKG na 2D spektrogram. Jednotlivé srdecni cykly byly klasifikovany do 8 ttid:
normalni cyklus, komorova extrasystola, stimulovany cyklus, blokdda pravého Tawa-
rova raménka, blokada levého Tawarova raménka, supraventrikularni extrasystola,

flutter sini a unikly komorovy stah. Ve ¢lanku zminuji, ze neni jednoduché provést
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augmentaci EKG v ¢asové oblasti, aby zustal zachovam vyznam dat. Méné zastou-
pené arytmie byly augmentovany pomoci jednoduchého ofezu spektra. Bylo pou-
zito devét ruznych operaci ofiznuti (vlevo nahore, uprostied nahore, vpravo nahote,
vlevo uprostred, uprostred, vpravo uprostied, vlevo dole, uprostred dole, vpravo
dole). Timto zptusobem byl z jednoho puvodniho spektra o velikosti 256x256 pixeli
obohacen dataset o 9 dalSich rozdilnych spekter o velikostech 200x200, jejichz veli-
kost byla pomoci linearni interpolace zvétsena zpét na velikost 256x256 pixeli. Pro
pouzitou konvolucni sif narostla pti pouziti augmentovanych dat primérna presnost
pro vSechny kategorie z 0,989 na 0,991, primérné F1 skére zistalo v obou ptripadech

zachovano na hodnoté 0,98.

3.2 Augmentace 1D signali

I pro jednorozmérné ¢asové rady byly vyvinuty nejriznéjsi typy augmentaci. Jednou
z pouzivanych metod je rozkouskovani celého signalu na vice ¢asti, kdy kazda cast
bude klasifikovana jako puvodni cely signal (windows slicing). [20] Dalsi zptisob aug-
mentace je v ramci signalu vybrat jeho ndhodnou ¢ast a tento tisek bud rozsitit nebo
z0zit (windows wraping). Dasi moznosti je rozkouskovat signél na nékolik segmentt
a ty pak permutovat a pospojovat v ndhodném poradi. Ani jedna z téchto pouzi-
vanych metod se vSak pro augmentaci EKG signalu prilis nehodi. Nové generované
vzorky by mohly byt nefyziologické a pri uceni by v nékterych pripadech mohly
spise zanaset chyby. Dalsimi pouzivanymi metodami pro augmentaci 1D signéli,
které se jevi jako vhodnéjsi pro pouziti pro navyseni data setu EKG, jsou zaneseni
sumu do vzorkt a prevzorkovani. Protoze jednotlivé srde¢ni arytmie vykazuji rizné
morfologické vlastnosti, tak je pravdépodobné, ze pokud nékteré augmentacni me-
tody budou vytvaret fyziologicky vypadajici signal s jednou arytmii, tak tato stejné
metoda muze byt pro jinou arytmii zcela nevhodna. [20], [23]

Ve clanku [20] se autori zamérili na detekei sitiové fibrilace. Vychézeli ze znacéné
nevyvazené datové sady, ktera byla rozdélena do 3 skupin: sinusovy rytmus (5 154 z&-
znami), sinova fibrilace (771 zdznamu) a ostatni abnormalni rytmy (2 557 zdznami).
Jejich zplisob augmentace spocival v tom, ze si nejprve vyhledali pocatky vsech
QRS komplexii, poté vzali isek signalu mezi prvnim a poslednim vyhledanym kom-
plexem, tento tisek nakopirovali a za origindlni iisek zretézili nakopirovany. Nasledné
pomoci posuvného okna vybirali z tohoto dvojnasobné dlouhého signalu kratsi sig-
naly, které predstavovaly nové vzorky. Posun okna volili podle pozadovaného poctu
novych vzorkt. Pro klasifikaci pouzili dvouvrstnou LSTM sif. Bez augmentace vy-
slo F1 skore kategorie fibrilace sini pouhych 0,308 a primérné F1 skére 0,356. Po
navyseni vSech datovych sad navrzenou augmentacni metodou do poctu 15 000 se

zvysilo F1 skore fibrilace na 0,798 a primérné F1 na 0,810. V tomto ¢lanku navic
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zkouseli porovnavat i augmentaci pomoci permutaci a ndhodného rozkouskovani sig-
nélu (windows wraping) popsanych vyse taktéz do poc¢tu 15 000. Permutace navysila
F1 skore fibrilace na 0,699 a pramérné F1 na 0,740. Pti augmentaci rozkouskovanim
signalu bylo pro fibrilaci sini dosazeno F1 skére ve vysi 0,691 a primérné F1 bylo
0,729.

Ve ¢lanku [24] autori klasifikovali soubor dat do 5 t¥id (podrobnéjsi popis sku-
pin je v tabulce [1.1]). Vzorky jsou pouze kratké tseky signalu odpovidajici jednomu
srde¢nimu cyklu. Pro augmentaci byly pouzity 4 bezeztratové transformace, pre-
vzorkovani podél ¢asové osy zkracenim a prodlouzenim vzdalenosti mezi sousednimi
body a zvétseni a zmenseni tirovné signalu v nastaveném rozsahu. Pro pouzity kon-
volu¢ni model se navysila hodnota primérného F1 skore pro vSechny klasifikované
tridy pfi pouziti augmentovanych dat pro trénovani z 0,900 na 0,980.

Autori ¢lanku [23] vytvorili program pro automatické generovani tiseki signali
EKG. Nejprve si vytvorili knihovnu tsekt QRS komplexii a T vin ze signalt, u kte-
rych byly vyznamné body ru¢né vyznaceny expertem. Program nasledné nahodné
kombinuje QRS komplexy a T vlny, tyto tseky rtiznym zptsobem transformuje.
V programu je moznost nastaveni rtiznych parametrii jako sitka QRS, délka ST tseku,
amplitudovy rozsah signdlu a dalsi. Pfi vhodném nastaveni téchto parametrii by se
na vystupu mély objevovat signaly, které se velice podobaji realné zmérenému EKG.
V tomto ¢lanku augmentovali data pro u¢eni neuronové sité, kterd méla spravné vy-
hledavat prave dilezité body v EKG krivkach. Nicméné tim, Ze je v programu mozné
nastavit i naptiklad pozadované délky RR intervalii, by se mozné dal tento program
vyuzit i pro navyseni datovych sad nékterych arytmii jako je naptiklad sinova fibri-

lace.

3.3 Augmentace pomoci GAN

V kapitole [2| byly popsédny generativni kompetitivni sité, které slouzi ke generovani
syntetickych dat. Prestoze vétSina literatury o GAN se zabyva obrazovymi daty,
bylo publikovano i nékolik ¢lankt, které GAN vyuzivaji pro augmentaci EKG.

Ve clancich [25] a [26] opét vyuzili kratkodobou Furierovu transformaci pro pre-
vod 1D signalu EKG na 2D spektrogram. V [25] klasifikovali fibrilaci sini a normélni
sinusovy rytmus. GAN pro generovani fibrilace byla u¢ena na mnoziné, ktera byla
testovaci pro dva pouzité klasifikatory. Autori zminuji, ze zkouseli generovat i 1D
EKG signél, ale tento pokus nebyl tak tspésny jako generovani spekter. Pro vy-
hodnoceni vysledkt byl pouzit klasifikator. Pti trénovani na nehomogenni databazi
dosahl klasifikator ptresnosti pro fibrilaci sini 0,756 a primérného F1 pro obé tridy
0,845. Kdyz byly zaznamy fibrilace nakopirovany, aby byla odstranéna nehomoge-

nita, byla presnost pro fibrilaci navysena na 0,793 a prumérné F1 na 0,859. Pri
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pouziti augmentovanych dat se vyrazné zvysila presnost pro fibrilaci na 0,863 a prii-
mérné F1 se zvysilo na 0,868. Clanek [26] se zaméiil na klasifikaci 6 tiid s nerovno-
mérnym zastoupenim vzorki: normalni sinusovy rytmus (2 000 zdznamu), fibrilace
sini (1 269 zédznami), flutter sini (104 zdznami), komorové extrasystoly v bigeminni
vazbé (272 zaznami), komorové extrasystoly v trigeminni vazbé (137 zaznami) a sti-
mulovany rytmus (137 zadznami). VSechny signaly byly pfevedeny na spektra a pro
kazdy rytmus byla zvlast natrénovand GAN. Pro klasifikaci spekter byly vyuzity
sité LeNet, AlexNet, ZFNet a VGG13. U vsech klasifikdtora se po augmentaci dat
generovanim vsech rytmi do stejného poctu navysilo primérné F1 skére o necelé
1 %.

Nékteré ¢lanky (napt. [27], [28]) pouzivaji GAN ke generovani jednotlivych sr-
decnich cykli. Kvili typim arytmii, na jejichz augmentaci se tato prace zamétruje
(flutter sini a atrioventrilukarni blokady II. a III. stupné, viz kapitola , jsou pod-
statnéjsi clanky, ve kterych se autori zaméruji na augmentaci delsich tsekit EKG
signala jako [29], [30], [31] a [32], které budou popsény dale.

Autori ¢lanku [29] porovnéavaji 2 typy GAN pro generovani 10 sekundového
12 svodového EKG s normalnim sinusovym rytmem, respektive se generuje 8 svodii
a zbylé 4 jsou dopocitavany. Prvni vyzkouseny typ sité pouziva jako generator upra-
venou WaveGAN, kterd byla predstavena ve ¢lanku [33] a puvodné slouzila pro
generovani audio signdlti. Vstupem do sité je vektor sumu z normélniho rozdéleni
o velikosti 100x1, ten dale prochéazi 6 dekonvolu¢nimi bloky a transformuje signél
do pozadované podoby 8x5000 (8 svodi po 5 000 vzorcich). Blokové schéma sité
je na obrazku [3.1f(a). Soucasti druhého typu GAN autory nazvaného Pulse2Pulse
je generator inspirovany architekturou U-Net, ktera byva pouzivana pro segmentaci
obrazi. Na vstup je privedena matice Sumu o velikosti 8x5000, ten prochazi 6 bloky
s podvzorkovanim a nésledné 6 bloky, které signal zpatky nadvzorkovavaji do ve-
likosti 8x5000. Blokové schéma architektury je na obrazku (b) Cerné sipky na
obrazku (b) predstavuji konkatenaci priznakovych map nadvzorkovavacich bloku
s priznakovymi mapami podzorkovavacich blokti. Pro oba typy generatora byla pou-
Zita stejnd architektura diskrimindtoru (obrézek [3.1}(c)), kterd byla opét inspirovand
diskriminatorem pouzitym pro WaveGAN z [33]. Sklada se ze 7 konvolu¢nich blokii.
Za kazdym konvolu¢nim blokem nésleduje Leaky RelLU aktivacni funkce a specidlni
vrstva fazového michani. Fazové michani v kazdé vrstvé ndhodné oreze priznakové
mapy o -n az n vzorkl, kde n je nastavitelny hyperparametr. Chybé&jici vzorky se
doplni zrcadlenim. Schéma moznych vysledki pro 4 priznakové mapy a n=1 je na ob-
razku . V ptvodnim clanku [33], kde byla tato vrstva predstavena, je pouzivana
pro odstranéni artefaktii, které vznikaji pfi nadvzorkovani pomoci transponované
konvoluce pouzivané v generatoru. Pro trénovani vsech siti byla pouzita optimalizace
ADAM (krok uceni = 0,0001, 51 = 0,5,82 = 0,9). Jako kriterialn{ funkce byla pou-
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zita Wassersteinova vzdalenost s penalizovanim normy gradientu. Diskriminator byl
ucen pétkrat ¢astéji nez generator. Uceni probihalo po dobu maximalné 3 000 epoch.
Pro posouzeni kvality vystupta byl pouzity komercni program pro interpretaci EKG
MUSE 12SL. Obéma naucenymi modely bylo vygenerovano 150 000 EKG zadznam,
které byly hodnoceny MUSE 12SL. Jako norméalni sinusovy rytmus bylo vyhodno-
ceno 72,5 % EKG generovanych WaveGAN a 81,6 % EKG generovanych Pulse2Pulse
siti. Zadné EKG nebylo vyhodnoceno jako nevalidni. Nejvétsi chyba byla zptisobena
prilis nizkou nebo vysokou tepovou frekvenci, kdy bylo EKG hodnoceno jako brady-
kardie nebo tachykardie. Ukazka generovaného EKG siti Pulse2Pulse je na obrazku
5.0
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Obr. 3.1: Architektury GAN siti z ¢lanku [29].

Ve ¢élanku [30] autori generuji tseky EKG. Generdtor se skladd ze 2 BiLSTM
vrstev, kde obé obsahuji 100 neuront, dropout vrstvy a plné propojené vrstvy. Jako
diskriminator byly vyzkouseny 4 typy siti, konvolu¢ni, plné propojena sit, LSTM
a GRU. Vystupy z generdtoru jsou na obrdzku[3.4] Autofi nepouzivaji pro posouzeni

vystupu z generatoru klasifikdtor, ale v zavéru zminuji, ze generovany signal mé
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Obr. 3.2: Schéma moznych vysledkii po aplikovani vrstvy fazového michéni pro 4 pti-

znakové mapy a n=1. Prevzato z [33].
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Obr. 3.3: Ukazka generovaného EKG siti Pulse2Pulse. Prevzato z [29].
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statistické vlastnosti EKG a je mu i morfologicky podobny, s ¢imz na zakladé obrazku

3.4 moc nesouhlasim.

BiLSTM-CNN BiLSTM-GRU
rclu 100 200 300 ?5, 100 200 200
timestep[s] timestep(s]
(a) (b)
BiLSTM-MLP BiLSTM-LSTM
i 1
E 35[ —W E 05
L(l 100 200 300 ; ]E‘ _:;;. 200 300
timestepl(s] timestep(s]
(c) (d)

Obr. 3.4: Ukédzka generovaného EKG siti z ¢lanku [30]. V GAN byl pouzity stejny
generator - BILSTM a 4 rozdilné diskriminatory: (a) konvolucni sit (CNN), (b) GRU,
(¢) plné propojend sit (MLP) a (d) LSTM.

Autori ¢lanku [31] nepouzili ke generovani EKG klasickou GAN; ale jeji pozmé-
nénou verzi GFMN (z angl. Generative Feature Matching Networks). V. GFMN jsou
diskriminator a generator trénovany zvlast, ¢cimz je mozné se pri jejich trénovani
vyhnout vzdjemnému souboji, ktery muze vést k nestabilité. Nejprve je diskrimina-
tor na realnych datech naucen vyextrahovat v kazdé vrstvé dilezité priznaky dat.
Generator se pak pri uceni snazi generovat takové vzorky, aby se stfedni hodnoty
a rozptyly jejich priznaki co nejvice podobaly priznaktm redlnych dat. Pro diskri-
minator vyuzili sit ResNet, kterd pro kazdy signdl vytvarela 2 473 984 priznak,
které se pouzivaly k uceni generatoru. Do modelu generatoru vstupuje Sum o ve-
likosti 128x1 nasledné prochézi vrstvou transponované konvoluce, 8 residudlnimi
bloky a konecnou konvolucéni vrstvou s aktivacni funkci v podobé hyperbolického
tangens. Vystupem je 64 sekundovy signal EKG. Autofi ¢lanku generovali normélni
sinusovy rytmus a fibrilaci sini. Pro ovéreni nebyla pouzita zadna klasifikacni sit, ale
na zakladé zobrazenych vystupt z generatoru (obrazek , Ize Tict, Ze se generované
signaly morfologicky velmi podobaji realnym EKG.

Autori ¢lanku [32] pouzili pro generovani fibrilace sini spojeni dvou GAN. Prvni
GAN generuje vzor nepravidelné srde¢ni frekvence, ktera je pro fibrilaci sini typicka.

Vystupem z generatoru a tedy i vstupem do diskriminatoru je vektor 50 ¢isel, které
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Obr. 3.5: Ukazka generovaného EKG siti z ¢lanku [31].

predstavuji vzdalenost sousednich R vIn. Generator této GAN se sklada ze dvou
plné propojenych vrstev o 40 a 50 neuronech. Diskriminator prestavuji dvé LSTM
vrstvy s 64 jednotkami. Druhd GAN ma za tikol generovat morfologicky tvar mezi
dvéma sousednimi vlnami R. Generuji se tiseky dlouhé 200 vzorkt, které odpovidaji
pri vzorkovaci frekvenci 300 Hz tepové frekvenci 90 tepl za minutu. Generator se
sklada z plné propojené vrstvy o 6 400 neuronech, dvou dekonvolué¢nich vrstev se 128
a 64 filtry a vystupni konvoluéni vrstvy. Diskriminator predstavuji dvé konvolucni
vrstvy s 64 a 128 filtry a vystupni plné propojena vrstva s bindrnim vystupem. Do
klasické kriteridlni funkce pro uceni generatoru (popsané v kapitole [2]) autori navic
pridavaji penalizaci v podobé vahované stiedni kvadratické odchylky mezi generova-
nymi a skuteénymi daty. Byla pouzita optimalizace ADAM (krok uceni = 0,0002),
uceni probihalo po dobu 500 epoch. Byly upraveny hodnoty klasifikacnich trid do
,hladsi® podoby, realné vzorky byly oznaceny hodnotou o trochu mensi nez 1 a fa-
lesné vzorky o trochu vétsi hodnotou nez 0. Vysledné EKG bylo vytvareno pre-
vzorkovavanim 200 vzorkia dlouhého tseku kubickym splajnem podle generovaného
vektoru vzdalenosti RR intervali. Ukazka vyslednych generovanych signdlu je na
obrazku [3.6 Pro ovéreni byly pouzity dvé klasifikacni sité. Jako metrika nebylo
uvedeno F1 skore ale senzitivita a specificita, které se sice po augmentaci dat po-
moci GAN navysily, ale pro porovnani s tspésnosti GAN z ostatnich ¢lanka nejsou

vhodné.
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Obr. 3.6: Ukazka generované fibrilace sini siti z clanku [32].

3.4 Shrnuti

Srovnani vyse zminénych augmentacnich metod neni snadné. Nejen, ze metody byly
pouzity na ruznych datovych sadach a byly jimi uceny riizné neuronové sité, ale
predevsim i napti¢ ¢lanky autori klasifikovali rozdilné t¥idy. Kazdopadné ve vét-
siné pripadi umeélé navyseni poctu trénovacich dat zvysovalo presnost i F1 skore
pouzitych sitich.

Déle v praktické casti této prace budou vyzkouseny rizné augmentacni metody
pro navyseni trénovaci sady dat méné castych arytmii.

V zadném vyse zminéném clanku nebyla vyzkousena augmentace za pomoci pri-
dani sumu do dat, prestoze se jedna o pomérné jednoduchou metodu. Pro augmentaci
EEG (elektroencefalogramu) pouzili ptidani Sumu napiiklad ve ¢lanku [34], diky ce-
muz dosahla jejich pouzitda neuronova sit vyssi presnosti. Jelikoz i méreni EKG je
zatizeno Sumem, bude tento typ augmentace v praktické ¢asti prace vyzkousen.

Dalsi typy augmentaci budou specifické pro jednotlivé arytmie. Pro sinovy flut-
ter bude vyzkousena permutace rozkouskovaného signalu na specifickych mistech.
U EKG s atrioventrikuldrni blokadou bude snaha vytvorit ipravou sinusového rytmu
analytickym zptsobem na zakladé empirickych znalosti o arytmii. V posledni radé
bude také vyzkouseno pouziti neuronovych siti pro generovani atrioventrikularni
blokady.
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4 Data

Data pouzitd v této praci pochézi z databdze Ustavu biomedicinského inZenyrstvi,
FEKT, VUT Brno. Data byla poskytnuta firmou MDT s.r.o., kterda nabizi sluzby
kratkodobé i dlouhodobé monitorace srde¢niho rytmu.

Nahravky EKG byly ziskany od realnych pacienti jak s norméalnim sinusovym
rytmem, tak se srde¢nimi arytmiemi. Databdze obsahuje celkem 60 579 EKG za-
znamil. EKG zédznamy jsou 3 svodové (svod I, svod IT a aVF) a maji délku 10 sekund
az nékolik minut. Aby byly zaznamy jednotné, byly vSechny prevzorkovany s frek-
venci 250 Hz a kvantovany na 1 1V /LSB. Kazdy tii svodovy zéznam EKG je ulozen
v .csv souboru. Zaroven jsou pro kazdy zdznam k dispozici informace ulozené v da-
tovém formatu JSON. Najdeme zde napriklad tidaje o morfologii EKG ktivky, popis
pritomného srdecniho rytmu nebo pozice detekovanych QRS komplexti. Rovnéz zde
muzeme dohledat informace o zptisobu méreni a jeho technické specifikace. Také je
k dispozici informace o pohlavi a véku pacienta.

Na obrazku je zobrazeno absolutni a procentualni zastoupeni vsech zmén
srde¢niho rytmu a morfologii EKG ktivek z databaze. Jak je z grafu patrné, tak
v jednom EKG zaznamu se muze nachazet vice typt arytmii, a proto procentualni
zastoupeni neni rovno 100 %.

Cervenou barvou jsou v grafu zvyraznény arytmie, které jsou jak v této, tak
i obecné v databéazich obvykle mélo zastoupené. Casto pii klasifikacich pak byvaji
spojovany do kombinovanych kategorii. Naptiklad flutter sini byva spojovan s fib-
rilaci sini a u atrioventrikularnich blokad se neodliSuje stupen blokady. [35] Prave
pro tyto arytmie je vhodnd augmentace dat, protoze malé mnozstvi zaznamu ne-
musi byt dostateéné pro kvalitni nauceni klasifikacniho modelu. Nésledujici prace
se tedy zaméri predevsim na augmentaci atrioventrikularni blokady II. a III. stupné

a flutteru sini.

4.1 Popis arytmii, na které bude zamérena augmen-

tace

4.1.1 Atrioventrikularni blokada Il. stupné

P1i atrioventrikularni (AV) blokadé II. stupné dochézi k ob¢asnému neprevedent si-
nového vzruchu na komory, coz se na EKG projevi osamocenou P vInou, po které ne-
nésleduje QRS komplex. [36] Typicky se prevod vzruchu s kazdou excitaci sini zhor-
suje, az je jeden vzruch kompletné zablokovan a neprojde na komory. Pti této pauze
se pfevod pfes postizené misto obvykle opét zlepsi a cely cyklus se opakuje. Casto

se tedy udava pomeér vsech vzrucht v cyklu k nepfevedenym vzruchim (napt. 3:2).
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Obr. 4.1: Absolutni a procentualni zastoupeni EKG zdznamu s ruznymi patologic-

kymi projevy v databéazi. Nékteré EKG zaznamy jsou zatazeny do vice kategorii,

proto procentudlni zastoupeni je v souctu vétsi nez 100 %. Cervené zvyraznéné

arytmie budou predmétem zajmu provadéné augmentace.
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AV blokady II. stupné se déli na 2 typy Mobitz I (nebo také Wenckebachuv typ)
a Mobitz I1. [37]

Atrioventrikularni blokada Mobitz |

U AV blokady II. stupné typu Mobiz I dochazi k postupnému prodluzovani vedeni az
dojde k tomu, Ze vzruch ze sini je tplné zablokovany a neprevede se na komory. Pro-
dluzovani vedeni je nerovnomérné, interval, o ktery se vedeni prodluzuje se postupné
zmensuje. [37] Na EKG zdznamu se tento typ arytmie projevuje postupnym prodlu-
zovanim P(Q intervalu az se objevi vina P, za kterou nenasleduje QRS komplex.
K excitaci sini dochazi pravidelné, takze vzdalenost mezi jednotlivymi P vinami se
vyrazné neméni. Naopak kviili prodluzovani prevodia na komory dochazi k postup-
nému zkracovani intervali mezi sousednimi QRS komplexy. [36] Tento typ blokady
je charakteristicky pro sinoatrialni a atrioventrikularni uzly, tedy mista s pomalym
vedenim. [37] Ukdzka signdlu je na obrazku [1.2]

Atrioventrikularni blokdda Mobitz |

1.00;
0.50+

0.00

Napéti [mV]

—0.501

Cas [s]

Obr. 4.2: Atrioventrikularni blokada II. stupné typu Mobitz I (Wenckebachuv typ)
s vyznacenim prodluzujicich se PQ intervalu.

Atrioventrikularni blokada Mobitz |1

U castecné blokady Mobitz IT nedochazi na EKG zaznamu k prodluzovani PQ in-
tervalu, vzdy pouze po urcitém poctu prevedenych vzruchii se jedna excitace za-
blokuje. Tento typ blokady se nachazi ve tkanich, kde dochézi k rychlému prevodu,
tedy napriklad na Hisové svazku nebo Tawarové raménku. [37] Pokud jsou postizena
raménka, mohou byt QRS komplexy siroké. [36].Ukdzka signélu je na obrazku [4.3

4.1.2 Atrioventrikularni blokada Ill. stupné

AV blokéada III. stupné je kompletni blokdadou, kdy je vedeni sinovych vzruchi na

komory tuplné preruseno. Aktivita sini je dale fizena sinusovym uzlem a ma vyssi
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Obr. 4.3: Atrioventrikularni blokada II. stupné typu Mobitz II.

frekvenci nez komorovy rytmus.[36] Klidovy sinusovy rytmus se u ¢lovéka v pri-
méru pohybuje okolo 72/minutu. [38] Nahradni rytmus pro komory muze vychéazet
z distalni ¢asti AV junkee (pokud doslo k blokdadé AV uzlu) nebo z nékterého z Tawa-
rovych ramének (pokud doslo k blokddé pod AV uzlem). Tento rytmus je pomalejsi
(ptiblizné 40-60/minutu [38]) nez sinovy, na kterém je navic naprosto nezavisly. Po-
kud je rytmus generovan raménkem, QRS komplex byva sirsi. [36] Ukazka signalu

je na obrazku |4.4]

Atrioventrikuldrni blokada lll. stupné
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Obr. 4.4: Atrioventrikularni blokada III. stupné.

4.1.3 Flutter sini

Flutter sini je arytmie zptisobena opakovanym krouzenim vzruchu kolem pravé siné
(reentry okruh). Elektrickd aktivita sini se pohybuje okolo frekvence 300/min. Na
EKG se projevuje pravidelnymi vinami f, které jsou casto popisovany jako tvar ,,zubt
pily“, tyto viny jsou nejlépe viditelné ve svodech II, ITI a aVF. Na komory jsou pak
bézné f viny prevadény v pomeéru 2:1, takze frekvence komorové aktivity je okolo
150/min. Flutter sini muze byt paroxyzmélni nebo setrvaly. [36]. Ukazka signélu je
na obrazku [4.5
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Obr. 4.5: Flutter sini.

4.2 Filtrace dat

Nékteré zaznamy EKG jsou znacné zarusené, coz by mohlo znesnadnit dalsi mani-
pulaci s daty pri augmentaci, proto budou data filtrovana.

Kolisani nulové izolinie je nizkofrekvencni ruseni, které vétsinou dosahuje
mensi frekvence nez 1 Hz. Tento Sum bude filtrovan za pomoci horni propusti. Pou-
zity Butterworthuv filtr 4. fadu byl vytvoren pomoci funkce signal.butter z knihovny
scipy. Teto typ filtru byl vybran, protoze méa pomérné strmy prechod charakteris-
tiky mezi propustnym a nepropustnym pasmem a zaroven ma rovnomérnou ampli-
tudovou frekvenéni charakteristiku v propustném pasmu s prenosem 1. Frekvencéni
charakteristiky filtru jsou zobrazeny na obrazku [4.6 Mezni frekvence byla zvolena
na 0,7 Hz. Jelikoz Butterworthuv filtr je typu IIR (s nekoneénou impulzni odezvou)
a jeho fazova charakteristika je nelinearni (obrazek , bude pro filtraci vyuzita
funkce signal.sosfiltfilt, ktera aplikuje filtr na signal dvakrat. Dopredna a zpétna fil-
trace zpusobi, ze faze bude nulova a nedojde k nezadoucimu tvarovému zkresleni
signalu. Porovnani zkresleni tvaru signalu pfi jednoduché a dvojité aplikaci filtru je
na obrazku [4.7] Vysledek filtrace je zobrazen na obrézku

Elektromyografické (EMG) ruseni je sirokopasmovy sum, ktery svym frek-
venénim rozsahem prekryva frekvencni spektrum EKG. Z tohoto diivodu neni vhodné
jeho filtraci provadét linearnimi filtry. Proto byla pouzita Wienerovska vinkova fil-
trace metodou pilotniho odhadu uzitetného signdlu zaloZena na clanku [39]. Dis-
krétni dyadicka vinkova transformace byla realizovana pomoci funkce wavedec z kni-
hovny pywt a odpovidé rozkladu signdlu bankou filtrii zobrazené na obréazku [4.9] kde
Hyp(z) predstavuje rozkladovou horni propust a Hyp(z) rozkladovou dolni propust.
Na rozdil od [39] byl pouzit vinkovy rozklad s podvzorkovanim, které je znazor-
néno koncovymi bloky na obrazku s vepsanym faktorem podvzorkovani. Princip
Wienerovské filtrace s pilotnim odhadem je ukézén na obrézku [4.10] Vstupni sig-
nél, ktery je aditivni smési uzitetného signalu s(n) (EKG) a ruseni w(n) (EMG),
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Butterworthav filtr 4. fadu, horni propust s mezni frekvenci 0,7
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Obr. 4.6: Amplitudova a fazova frekvencni charakteristika Butterworthova filtru,
ktery byl pouzit pro filtraci driftu v EKG. Parametry filtru: 4. fad, horni propust

s mezni frekvenci 0,7 Hz.
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Obr. 4.7: Porovnani zkresleni tvaru signalu vlivem nelinearni fazové charakteristiky.
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Obr. 4.8: Vysledek filtrace kolisani nulové izolinie.

vstupuje do horni vétve schématu slouzici pro pilotni odhad uzite¢ného signalu. Je
rozlozen dyadickou vlnkovou transformaci s decimaci (WT1). Stupen rozkladu byl
zvolen 4 a jako rozkladova vinka byla pouzita bior2.2. Blok H prestavuje prahovani,
tedy filtrovani jednotlivych pasem. Prah byl urc¢en pro kazdé pasmo zvlast jako troj-
nasobek smérodatné odchylky pasma. Pro tpravu hodnot bylo pouzito prahovani
garrotte (nékdy také oznacovéno jako hybridni). Filtrovand pasma byla rekonstru-
ovana zpétnou vinkovou transformaci (IWT1) funkei waverec. Vystupem je pilotni
odhad signalu Ps(n). Tento pilotni odhad stejné jako ptuvodni vstupni signél jsou opét
podrobeny vinkové dekompozici (WT2). Stupen rozkladu byl zvolen 3 a rozkladova
vinka bior2.2. Jelikoz EMG mé nejvyraznéjsi slozky mezi 20 az 100 Hz [40], tak
nizkofrekvenéni pasmo, obsahujici nizsi frekvence (v nasem pripadé 0 az 15,625 Hz),
nebylo filtrovano. Uprava koeficienttt byla provedena jejich nisobenim korekénim
¢lenem vypocitanym z rozlozeného pilotniho odhadu a smérodatné odchylky pasma.
Vzorec pro vypocet korekéniho élenu:

__ Pun(n)
Pl (n) + o7

kde ¢,,(n) jsou hodnoty korekéniho ¢lenu pro m-té rozkladové pasmo, Pu,,(n) jsou

gm(n) (4.1)

hodnoty pilotniho odhadu po dekompozici a ¢, je smérodatna odchylka m-tého
rozkladového pasma. Rovnice byla ptrevzata z ¢lanku [39).

Vysledny vyfiltrovany signal vznikl zpétnou vinkovou transformaci (IWT2). Vy-
sledek filtrace je zobrazen na obrazku [4.11]
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Obr. 4.9: Tristupnova dyadickd vinkova dekompozice s decimaci. Pievzato z [39).

vstup

s(n)+w(n) Ps(n)
—» WT1 —» H > IWT1

WT2 [¢—
pum(n)’ ‘
vystup

> WT2 —»{ HW —» IWT2 —»
A y(n)

u_(n)+v_(n)

Obr. 4.10: Princip Wienerovské vlnkové filtrace metodou pilotniho odhadu uzitec-

ného signalu. Prevzato z [39].
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Obr. 4.11: Vysledek filtrace elektromyografického ruseni.
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5 Augmentace dat pridanim Sumu

Namérené EKG je bézné zatiZeno riznymi typy sumu. Jelikoz jsou znadmy jejich
priblizné parametry, je mozné vytvorit generatory, které budou rizné typy Sumi
napodobovat. Vygenerované sumy budou nasledné pricteny k redlné namérenym
dattim, ¢imz bude dataset obohacen. Prestoze jsou casto signdly pred tim, nez jsou
poslany do sité, filtrovany, filtrace nebyva tuplné dokonala, takze i po filtraci by signél
s prictenym sSumem mél vykazovat alespon lokalni zmény.

Pro realizaci generatorii bude vyuzit programovaci jazyk Python.

5.1 Sitové ruseni

Ruseni ze sité (oznacované také jako sitovy brum) je jednim z nejbéznéjsich rusenich
v méfeném EKG. Jedna se o harmonické ruseni s frekvenci 50 Hz (nebo v nékterych
zemich 60 Hz) s presnosti 40,2 Hz a vyssich harmonickych slozek. Amplituda této
harmonické funkce nedosahuje obvykle vice néz 50 % maximaélniho rozsahu méreného
signalu. [40]

Generovani sitového ruseni bylo realizovano pomoci knihovny numpy a funkce
sin, které generuje sinusovou krivku. Jako vstup je nutné zadat signal, ktery chceme
zasumet, jeho vzorkovaci frekvenci a pripadné i pozadovanou amplitudu sumu. Po-
kud neni amplituda Sumu zaddna, tak je ndhodné generovana v rozmezi 5 az 15 %
maximalni hodnoty v signalu po odfiltrovani kolisavé nulové izolinie. Nahodné je
také generovan fazovy posun. Pro generovani ndhodnych cisel je vyuzita knihovna

random.

5.2 Kolisani nulové izolinie

Koliséni nulové izolinie (nékdy oznacované jako drift) je nizkofrekvenc¢ni ruseni, které
vétsinou dosahuje mensi frekvence nez 1 Hz (obvykle 0,15 - 0,30 Hz). Je zptusobeno
predevsim pohyby pacienta, dychanim, kaslanim nebo také Spatnym kontaktem elek-
trod na kiizi a impedanci mezi elektrodami a ktzi. Délka trvani sumu a jeho am-
plituda zavisi na vlastnostech elektrod, impedanci klize a pohybech téla. Maximéalni
amplituda sumu se pohybuje okolo 15 % maximélni hodnoty v méfeném EKG. [40]

Pro generovani kolisani nulové izolinie byl vyuzit bily gausovsky sum, ktery
ma rovnomeérné zastoupené vsechny frekvencni slozky. Generovan byl funkei ran-
dom.normal z knihovny numpy s nulovou stfedni hodnotou a smérodatnou odchyl-
kou rovnou 1. Tento bily Sum byl nasledné filtrovan dolni propusti s mezni frekvenci

1 Hz. Parametry filtru byly vytvoteny funkci signal.butter z knihovny scipy, tad
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Butterworthova filtru byl nastaven na 4. Pomoci stejné knihovny byl bily Sum i vy-
filtrovan. Amplitudu sSumu mtze opét uzivatel zadat, nebo je ndhodné generovand

z rozmezi 5 az 10 % maximélni hodnoty v signdlu po odfiltrovani ptuvodniho driftu.

5.3 Elektromyografické ruseni

Elekteromyografické (EMG) ruseni je zpusobenou elektrickou aktivitou ve svalech.
Jednd se o sirokopasmovy signdl a zasahuje az do frekvence 10 kHz. Protoze svym
frekvenénim spektrem prekryva frekvencni rozsah EKG (0,01 - 100 Hz) dochézi
jeho vlivem ke znacnému zkresleni signdlu a jeho filtrace neni snadna. Amplituda
myopotencidlového Sumu dosahuje piiblizné 10 % maximalni hodnoty v méreném
EKG. [40]

EMG prestavuje nestacionarni stochasticky proces. Jedna z jednoduchych moz-
nosti, jak tento typ signalu generovat je jako zdklad vyuzit bily gausovsky Sum,
ktery se bude filtrovat na zdkladé spektra EMG. [41] Tvar vykonového spektra je
ur¢eny podle rovnice [p.1] prevzaté z [41]

_ A
"=

kde P(f) jsou hodnoty normalizovaného vykonového spektra pro jednotlivé frek-

(5.1)

vence f a f; a f, jsou parametry které upravuji sitku frekvencéniho pasma.
Vypoctené vykonové spektrum bude pouzito jako frekvencni charakteristika fil-
tru, kterym bude filtrovan bily sum. Stejné jako ve ¢lanku [41] budou i v ramci
tohoto generatoru pouzity Ctyti tvary vykonovych spekter danych parametry f; a f,
(v kombinaci f;;=30 Hz a f,;=60 Hz, fi,=40 Hz a f,,=100 Hz, f;35=60 Hz a f,3=120 Hz,
f;=50 Hz a f;,,=150 Hz). Cely signal se rozdéli na tseky odpovidajici priblizné 0,5 s.
Pro kazdy tusek pak bude ndhodné vybran tvar spektra EMG a také bude nahodné
generovana hodnota amplitudy v rozmezi 0 az 10 % maximalni hodnoty v méreném

EKG.

5.4 Aplikace Sumi na signal

Vsechny tfi vyse zminéné typy sumil jsou Sumy aditivni, stac¢i tedy vygenerované
sumové hodnoty pri¢ist do piivodniho signdlu. Pro vSechny t¥i Sumy jsou realizovany
funkce zvlast, ale pro jednoduchost byly zaroven i spojeny do jedné funkce, kde miize
uzivatel zadat, ktery Sum chce do signalu pridat a jejich parametry. Vysledné sumy

aplikované na vyfiltrovany signdl jsou na obrazku [5.1]
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Obr. 5.1: Aplikace vygenerovanych sumt na vyfiltrovany signal.
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6 Augmentace flutteru sini

Flutter sini bude augmentovan ze zdznami EKG, ve kterych se tato arytmie uz
vyskytuje. Redlné naméreny signdl EKG bude rozsekdn na nadhodny pocet tsekl
o ndhodnych délkach a jejich poradi bude nahodné promichéano.

Rozkouskovanim a naslednym spojenim signalu mohou vznikat nefyziologické
signaly, nebo se timto postupem mohou do signalu vnéset vlastnosti jinych arytmii,
jako napriklad nepravidelnost RR intervalii, coz je typické napiiklad pro fibrilaci
aby useky obsahovaly vzdy celé srdecni cykly. To by znamenalo, ze by se signal
mél vzdy rozseknout na zacatcich viny P, kde se u fyziologického signalu nachézi
pocatek srdec¢niho cyklu. Flutter sini je vSak patologicky proces, na jehoz EKG
zaznamu klasické P vlny nejsou a misto nich se tam nachazi opakujici se f viny,
takze se pocatek srdec¢niho cyklu neda s urcitosti oznacit.

Proto se v tomto pripadé jako mista rozkouskovani signalu brala jako vrcholy
QRS komplexii. Jedna se asi o nejjednoduseji lokalizovatelny vyznamny bod v EKG,
pro jehoz vyhledani byla vyvinuta rada algoritmi. V tomto pripadé je navic vyho-
dou, Ze neni nutné vyhledat vsechny vrcholy v zdznamu. Pokud néjaky nebude ozna-
¢en, tak se pouze v tomto misté signal nikdy nerozdéli. V pouzivané databézi jsou
pozice vrcholi QRS komplext k dispozici. Pokud nebudou do realizované funkce
pro augmentaci pozice QRS komplexii zadany, budou vyhledany pomoci funkce
ecq_peaks z knihovny neurokit2. Dosazena pozitivni predpovédni hodnota deteko-
vanych R vIn pro 1 047 flutteru z databaze byla 96,65 %. Tato funkce nemusi byt
vzdy pri hleddni R kmitt uspésnd (z 1 053 dostupnych fluttera v databézi funkce
nevyhledala pozice R kmiti u 6 signali). Pokud nejsou touto funkei R kmity na-
lezeny, urci se prahova hodnota a jako pozice R kmitl jsou oznac¢eny maxima nad
timto prahem. Na zakladé vzorkovaci frekvence a poctu vzorki vstupniho signélu
je urc¢eno kolik QRS komplexti by se v signale mohlo nachazet pti tepové frekvenci
40 tept za minutu. Podle této hodnoty je v signale nalezeno odpovidajici mnozstvi
maxim, z nich je vybran median a vynasoben hodnotou 0.9 pro uréeni prahu. Pokud
se pri této hodnoté prahu nenalezne vic nez 4 QRS komplexy, prah se postupné sni-
zuje a hleda se znovu. Dosazend pozitivni predpovédni hodnota detekovanych R vin
timto zpusobem pro 1 053 flutteri z databédze byla 88,26 %. Dalsi vyhodou rozdé-
leni signalu v tomto misté je, ze pri nasledném zpétném spojovani tseki signalu
neni nutné resit prechodové jevy. V mistech, kde na sebe budou tseky navazovat, by
se nemély objevit velké skokové zmény, pokud bude u signalu predem vyfitrované
kolisani nulové izolinie.

Do vytvorené funkce pro augmentaci vstupuje originalni signal a nadetekované

pozice QRS komplexti, pokud jsou k dispozici. Je také mozno zadat pozadovanou
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délku vystupniho signalu a kolik tsekt z ptivodniho signalu si preje uzivatel vytvo-
rit. Pokud je zadany pocet tseki, tak se z vektoru QRS komplexti ndhodné vybere
odpovidajici pocet mist, kde bude signdl rozkouskovany, pricemz prvni tsek vzdy
bude zacinat prvnim nadetekovanym vrcholem a poslednim tsek bude koncit po-
slednim vrcholem. Pokud neni pocet tisekii zadan, tak jako prvni pozice rozseknuti
signalu je opét ulozen prvni nadetekovany QRS komplex signalu. Nasledujici pozice
je vzdy nahodné vybrana z komplexi, které jsou v signalu situovany dal nez pred-
chozi vybrany, dokud se timto postupem nedostaneme k poslednimu QRS komplexu
v signale. Nahodné hodnoty z vektoru pozic QRS komplexii jsou vybirany funkei
choice z knihovny random.

Vytvorené tseky jsou poté pomoci funkce random.permutation z knihovny numpy
prohazeny bez opakovani a poskladany za sebe v tomto ndhodné vygenerovaném po-
radi. Vysledek je zobrazen na obrazku 6.1 Pokud je zadana i pozadovana délka vy-
stupniho signalu, jsou do signalu dal pridavany tiseky mezi nahodné vybranymi QRS

komplexy z ptuvodniho signalu, dokud neni délka vytvareného signalu dostatecna.
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Obr. 6.1: Vysledek augmentace flutteru sini permutaci tseki signalu.

Také byla vytvorena modifikace této funkce, kam vstupuji 2 svody stejného EKG.
Vystupem jsou shodné prohazené signaly z ptivodnich 2 svodii. Divodem vytvoreni
této modifikace je, ze nékteré hluboké neuronové sité pro klasifikaci vyuzivaji pravée
2 svody EKG.
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7 Augmentace atrioventrikularni blokady II.
stupné

7.1 Augmentace AV blokady typu Mobitz |

Augmentace AV blokady II. stupné Mobitz I bude vychézet z filtrovaného sinusového
rytmu. Vstupem do vytvorené funkce pro augmentaci je filtrovany sinusovy signél,
jeho vzorkovaci frekvence a parametr n, kterym se nastavuje pomér prevedenych
vzruchti, kazdy n-ty vzruch se tedy neprevede na komory. Také je mozné na vstup
dat nefiltrovany signal a nastavit parametr vstupu filtrace = True, pak se provede
filtrace filtry popsanymi v kapitole[d.2] UZzivatel taky muze zadat pozadovanou délku
vystupniho signalu.

U tohoto typu AV blokady dochézi k prodluzovani PQ intervali, proto je nutné
pozice téchto bodl v sinusovém rytmu nadetekovat. Budou k tomu vyuzity funkce
ecqg_peaks a ecq delineate z knihovny neurokit2. Tyto funkce umi vyhledat pozice
vSech vyznamnych bodi v EKG. Vyznamné body a jejich umisténi v jednom sr-
de¢nim cyklu je zobrazeno na obrézku [7.1] Ukazka vyhledanych pozic bodu pomoci
funkei na sinusovém signale z databéze je na obrazku[7.2

Podle parametru n jsou urceny cykly, které budou pozménény tak, aby pred-
stavovaly neprevedeny vzruch ze sini na komory. Néasledné se upravuji vSechny n-1
cykly. U prvniho cyklu, ktery nasleduje ihned po vypadku, nedochézi k prodluzo-
vani PQ intervalu. V tomto cyklu je pouze zméreno, jak je dlouhy P(Q interval. Poté
se nahodné vybere procento zvétseni druhého cyklu z intervalu 40 az 60 % pomoci
funkce randint z knihovny random. Jak bylo zminéno v kapitole tak u prvniho
zpomaleného vedeni, byva prodlouzeni PQ intervalu nejvétsi a postupné se zmensuje.
Proto se pocet vzorki, o které bude kazdy dalsi cyklus prodlouzen zvétsi nahodné
jen o 5 az 10 % oproti predchozimu.

Jelikoz by méla byt zachovana frekvence buzeni sini, je nutné zajistit, aby se
vzdalenost jednotlivych P vin nezvétsovala navzdory prodluzujicim se PQ interva-
liim. Proto je nutné vzdy zmensit vzdalenost mezi koncem viny T a zacatkem viny P
nasledujiciho cyklu o stejny pocet vzorkt, o které se prodlouzil odpovidajici PQ in-
terval. Pokud by se tisek mél zmensit o vice vzorki nez je jeho délka, dojde k pricteni
nasledujici viny P k viné T, k ¢emuz dochézi i v redlnych pripadech.

PQ interval i isek od konce viny T po zacatek viny P by mély odpovidat izolinii.
[37] V téchto usecich signalu, které jsou v ramci augmentace prevzorkovavané, by
tedy pro jednotlivé vzorky mélo zustavat priblizné konstantni napéti. Proto je pri
podvzorkovani jednoduse odebrano z puvodniho tseku pozadovany pocet vzorkiu

z ndhodnych mist. A pfi nadvzorkovani jsou na ndhodnych mistech vkladany nové
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Obr. 7.1: EKG kfivka s vyznac¢enymi vyznamnymi body. Pfevzato a upraveno z [4].

vzorky, jejichz hodnota je dana primeérem sousednich hodnot.

U n-tych srdecnich cykld, kde je simulovano neprevedeni vzruchu ze sini na
komory, je potfeba se signalu odstranit QRS komplex a vinu T, které odpovidaji
aktivité komor. Proto jsou tiseky od konce viny P po konec viny T nahrazeny linedrné
rozlozenym vektorem, ktery je generovany funkci linspace z knihovny numpy. Tento
vektor ma stejnou délku, jako je nahrazovany tsek, a jde o linearni rozlozeni mezi
hodnotami, kterych nabyvaji body oznacené jako konec viny P a konec viny T.
Vysledek augmentace je na obrazku [7.3]

V nékterych pripadech nemusi funkce ecqg peaks a ecq delineate najit ve vstup-
nim signalu dostatecné mnozstvi vyznamnych bodi pro provedeni augmentace. Proto
na vystupu funkce je mimo augmentovaného signalu i logicka proménna, kterd ur-
cuje, zda byla augmentace provedena, nebo nikoliv.

Pokud uzivatel zada délku pozadovaného signalu, je signal, ktery vznikl vyse

popsanym zpusobem, nakopirovany za sebe a z néj je vyriznut tsek o zadané délce.
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Obr. 7.3: Augmentovana AV blokdda II. stupné typu Mobitz I a ptivodni sinusovy

rytmus.

7.2 Augmentace AV blokady typu Mobitz Il

Obdobné jako Mobiz I bude i tato blokdda augmentovana zménou filtrovaného sinu-
sového rytmu. Do funkce pro augmentaci vstupuje sinusovy signal, jeho vzorkovaci
frekvence, popripadé parametr filtrace = True pro filtraci vstupniho signalu. Také

je mozné nastavit, jestli ma v ramci celého signalu dojit pouze k jednomu nepteve-
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deni vzruchu ze sini na komory, nebo jestli se neprevede kazdy n-ty vzruch, pricemz
velikost n jde nastavit.

Opét jsou pomoci funkei ecg peaks a ecqg delineate z knihovny neurokit? vyhle-
dany vyznamné body v EKG. Nésledné je podle zvoleného n urceno, u kterych cykli
nedojde k prevodu vzruchu na komory. Pokud je vybrana moznost neptrevedeni je-
nom jedné P vlny, je tento cyklus vybran pomoci funkce randint z knihovny random.
Pokud je zadano konkrétni n, tak je vygenerovan vektor indexi cykld, u kterych mé
dojit k preruseni vedeni, pomoci funkce arange z knihovny numpy. Prvni vypadnuty
komplex nemusi byt na n-té pozici, protoze i u realné zaznamenaného EKG malo-
kdy tsek zacina presné prvnim prevedenym cyklem a jsou na ném vidét vSechny
n-1 prevedené vzruchy pred prvnim vypadkem. Toto posunuti je opét generovano
nahodné.

U srdecnich cykli, kde je simulovano neptevedeni vzruchu ze sini na komory, jsou
useky od konce viny P po konec viny T nahrazeny linearné rozlozenym vektorem
o stejné velikosti jako je nahrazovany usek. Linearni rozlozeni je mezi hodnotami,
kterych nabyvaji body oznacené jako konec viny P a konec viny T. Vektor je vyge-
nerovam funkci linspace z knihovny numpy.

Aby se kompenzovaly nové vlozené linearni uiseky, je k signalu pricten drift gene-
rovany funkei popsanou v kapitole 5.2} Vysledny augmentovany signél je na obrazku
(L4

Opét v nékterych pripadech nemusi funkce ecqg peaks a ecq delineate najit ve
vstupnim signalu vyznamné body potfebné pro provedeni augmentace. Proto na
vystupu funkce je mimo augmentovaného signalu i logicka proménna, ktera urcuje,

zda byla augmentace provedena, nebo nikoliv.
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8 Augmentace atrioventrikularni blokady I1l.
stupné

Augmentace atrioventrikularni blokady III. stupné bude vychazet ze sinusového
rytmu. Pomoci funkci ecg peaks a ecqg delineate z knihovny neurokit2 se vyhledaji
vSechny vyznamné body v EKG. V tomto pripadé nas konkrétné budou zajimat
pocatky a konce vin P, Q kmity a konce vin T. Pozice téchto bodi budou vyuzity
pro extrakci casti EKG signali, které odpovidaji aktivité sini a ¢asti odpovidajici
aktivité komor. Také budou pouzity pozice kmiti S a pocatky vin T.

Do funkce vstupuje sinusovy signal a jeho vzorkovaci frekvence. Také je mozné
nastavit parametr, ktery ovlivni délku vystupniho signalu napodobujicitho AV blo-
kadu. Pokud tento parametr uzivatel nevyplni, tak se kazdy detekovany cyklus po-
uzije pouze jednou. Pokud je zadana pozadovana délka vystupniho signalu, tak se
ze vSech detekovanych casti nahodné vybira, které budou pouzity, takze napriklad
nekteré P viny se mohou ve vysledném signalu objevit vicekrat a nékteré viibec.

Vstupni sinusovy signal je vyfiltrovany horni propustni zminénou v kapitole
s mezni frekvenci 0.7 Hz, aby bylo odstranéno kolisani nulové linie v signalu. Pokud
uzivatel zada parametr filtrace = True, jsou ze signalu navic vyfiltrovany myopo-
tencialy. Pomoci vysSe zminénych funkci jsou nadetekovany potiebné pozice kmitt
a vin. Pokud nejsou nalezeny body alesponn 4 P vln a 3 QRS komplexy, ukon¢i se
augmentace a kontrolni logicka proménna, urcujici ispésnost augmentace, se nastavi
na hodnotu False. Poté jsou ndhodné vybrany frekvence sini a komor (funkce randint
z knihovny random). Jak jiz bylo zminéno v kapitole frekvence sini byva vyssi
nez frekvence komor, proto se pro siné vybira frekvence z intervalu od 60 do 120 za
minutu a pro komory od 40 do 60 za minutu.

Zéklad pro novy signal bude tvorit nulova linie, ktera je generovana funkce zeros
z knihovny numpy. Délka je nastavena bud podle pozadované délky uzivatele nebo
podle poc¢tu nadetekovanych P vin a vygenerované frekvence.

K nulové linii jsou na mistech odpovidajicich vygenerované frekvenci sini pri-
¢itany vyextrahované P viny z ptvodniho sinusového signalu. Prestoze byl signal
filtrovan horni propusti, tak v nékterych c¢astech P vlny se mohou objevovat zaporné
hodnoty, proto je ke kazdému vzorku P vlny pri¢tena absolutni hodnota priaméru
zapornych prvka P viny. Nabizi se moznost, aby byla pri¢tena absolutni hodnota
minimalni zdporné hodnoty P vIny, ale jelikoz detektor poc¢atku a konci P viny neni
uplné presny, tak v nékterych pripadech je jako konec P viny oznacena zaporna cast
signalu, kterda odpovida uz spise kmitu Q. P vlna je poté jesté oriznuta tak, aby
obsahovala pouze nezdporné hodnoty.

D4l jsou k nulovému signalu s P vinami pri¢teny c¢asti sinusového signalu, které
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odpovidaji aktivité komor, tyto tseky jsou brany od bodu Q po konec viny T. Tyto
useky mohou mit opét nevhodnou troven, tedy mohou byt vlivem nedokonale filtro-
vaného driftu posunuty do vys§ich nebo nizsich hodnot. Usek ST by mél odpovidat
izoelektrické linii, proto se od kazdého prvku signalu odecte medianova hodnota
tohoto tseku, aby se usek posunul priblizné na nulovou izoelektrickou linii.
Vysledny vygenerovany signal je nasledné filtrovan medidnovym filtrem s oknem
o velikosti 5, ktery byl vytvoren funkci signal.medfilt z knihovny scipy. Nakonec je
k signalu priddn drift generovany funkei popsanou v kapitole [5.2] aby byla kom-
penzovana izolinie v podobé nulového signalu. Priklad vysledného augmentovaného

signalu je na obrazku [8.1]
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Obr. 8.1: Augmentovana AV blokada III. stupné a pivodni sinusovy rytmus.
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9 Augmentace AV blokady Il. stupné po-
moci GAN

Prestoze je trénovani GAN naro¢né, byly publikovany clanky, ve kterych bylo uceni
GAN pro generovani EKG celkem tispésné (nékteré jsou popsany v kapitole .
Proto i v rdmci této prace byla snaha naucit GAN generovat AVB II. stupné.

Architektura sité byla inspirovdna tspésnou GAN popsanou v [29], kde gene-
rator vychazel z architektury U-Net a diskriminator v podobé CNN z [33]. V rdmci
optimalizace byly rtizné ménény pocty konvolucnich vrstev. Také byl zkousen vliv
vrstev fazového michani, které byly pouzity v diskrimindtoru v [33]. Pritomnost
téchto vrstev pouze zpomalovala pribéh uceni a na vystupy z generatoru po vizu-
alni strance nemeély vliv, proto ve vysledné siti nebyly pouzity. Vysledna pouzita
architektura je na obrazku [9.1]

Do diskriminatoru vstupuji bud realné nebo generované signaly, které prochazi
6 konvolu¢nimi vrstvami (pouzité velikosti jader a podvzorkovani je zobrazeno na
schématu . Jako aktivac¢ni funkce je zde pouzita LeakyReLLU s nastavenym pra-
hem na 0,2. Nakonec signél prochézi plné propojenou vrstvou se sigmoidalni akti-
vacni funkei s binarnim vystupem.

Vstupem generatoru je ndhodny Sum o velikosti pozadovaného vystupniho sig-
nalu 2500x1, poté prochazi 5 konvoluénimi bloky pro podvzorkovani a nésledné
5 bloky, které signal zpétné nadvzorkovavaji. U prvnich 5 blokt je pouzitd Lea-
kyReLLU aktivacni funkce, u nasledujicich 4 blokt je pouzita ReLU, pro aktivacéni
funkci vystupni vrstvy generatoru byl pouzit hyperbolicky tangens. Byla pouzita
batch normalizace. Cervené Sipky na obrazku ukazuji, u kterych blokt probéhla
konkatenace.

Jako ucebni mnozina dat byly pouzity signdly generované funkcemi pro aug-
mentaci AVB II. stupné popsané vyse. AV blokady byly generované ze sinusovych
rytmu z databaze popsané v kapitole [l Celkem bylo vygenerovano 3 840 signali
o 2 500 vzorcich, které byly normalizovany do intervalu <-1; 1>.

Dalsim nastavovanym parametrem byla kriteridlni funkce. Ptestoze je ve vét-
siné ¢lancich jako nejstabilnéjsi kriterialni funkce uvaddéna Wassersteinova vzdale-
nost s penalizovanim normy gradientu, nebyla nalezena kombinace nastavitelnych
hyperparametrii, architektury sité a normalizace, ktera by pri pouziti této kriteridlni
funkce udrzela stabilitu pii uc¢eni po vice nez 5 epoch. Gradient vzdy po par epo-
chach bud vymizel nebo extrémné narostl, takze uc¢eni nemohlo pokracovat. Pti po-
uziti Wassersteinovy vzdalenosti s orezdvanim vah byla stabilita rizné nastavenych

siti udrzena vétsinou po vice nez 100 epoch, ale vystupy z generatoru (obrézek [9.2))

vvvvvv
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v podobé bindrni kiizové entropie, kterd byla predstavena v puvodnim c¢lanku [9].
Byl vyuzit trik popsany v kapitole 2.1, kdy se ,tvrdé“ oznaceni 0 pro falesné a 1
pro realné vzorky mirné transformuji do ,,hladsi“ podoby. Nejprve byla vyzkousena
pouze uprava oznaceni tiidy u realnych vzork na hodnotu 0,9, nasledné i zména
ohodnoceni obou ttid, kdy realné vzorky byly ohodnoceny ndhodnymi ¢isly z in-
tervalu <0,7; 1,2> a falesné nahodnymi hodnotami z intervalu <0,0; 0,3>. Rozdil
mezi témito dvéma nastavenimi nebyl patrny a nakonec byla pouzita prvni zminéna
varianta.

Déle byl zkousen vliv normalizace. Pro generator a diskriminator byly vyzkou-
seny ruzné kombinace batch, spektralni a vahované normalizace a také bez nor-
malizace. Po vizualni strance vystupu z generatoru dopadlo nejlépe pouziti batch
normalizace pro generator a bez normalizace pro diskriminator.

Vahy diskriminatoru byly upravovany trikrat castéji nez vahy generatoru. Dis-
kriminator byl zvlast trénovan na realnych a zvlast na falesnych vzorcich. Vsechny
vahy byly inicializovany malou hodnotou z normalniho rozloZzeni se smérodatnou
odchylkou 0,02. Pro diskriminator i generator byl pouzit optimaliza¢ni algoritmus
ADAM (krok uceni = 0.0002). Velikost batche byla nastavena na 256 vzorku.

Kvili ¢asové narocnosti byla kazda varianta nastaveni GAN uc¢ena maximalné
po 200 epoch. U konecné pouzité verze bylo vyzkouseno uceni po dobu 400 epoch.

Vystupy z generatoru nebyly hodnoceny zadnym sofistikovanéjsim zptisobem jako
naptiklad klasifikatorem AVB, protoze se nepovedlo vytvorit realné vypadajici sig-
naly. Proto byly hodnoceny pouze na zakladé alespon ¢astecné vizualni podobnosti
s realnymi AV blokadami. Na obrazku je vidét, ze generator vytvari signal, kde
se opakuji ¢asti velmi podobné EKG srdeénim cykliim, opakovani téchto cykli je
vsak naprosto nepravidelné. Obcas jsou patrné i delsi vypadky cykli, jako je ty-
pické pro AVB. Celkové je sit velmi nestabilni a vystup silné zavisi na ndhodném
vstupnim vektoru, coz je vidét napf. na obrazku [9.4] kde jsou vyobrazeny 3 vy-
stupy z generatoru pfi rizném vstupu ve stejné epose uceni. Ani po delsim uceni
po dobu 400 epoch generator nemél na vystupu realnéji vypadajici vzorky. Velmi
casto dochézelo k tomu, ze generator po dobu naptiklad 10 epoch mél na vystupu
vzorky, co alespon vzdalené pripominaly EKG signal, a nésledné po dobu naptiklad
dalsich 50 epoch byl na vystupu opét Sum. Proto nepovazuji generator za dostatecné
nauceny a je tedy zfejmé nevhodny pro augmentaci dat a nebude pti zavérecném

porovnani implementovanych augmentaci bran v potaz.
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Obr. 9.1: Blokové schéma siti diskriminatoru a generatoru.
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10 Vyhodnoceni aspésnosti augmentace

10.1 Vyhodnoceni tspésnosti augmentace flutteru sini

z pohledu neuronovych siti

Pro vyhodnoceni tspésnosti augmentace flutteru sini byl pouzit klasifikdtor v po-
dobé hluboké neuronové sité navrzeny a popsany v [42].

Sit klasifikuje 4 skupiny: sinusovy rytmus (SR), fibrilaci sini (FIB), flutter sini
(FL) a ostatni arytmie (Ostatni). Pfevazna ¢ast pouzitych dat pochézi z databaze
popsané v kapitole . Autorka [42] zminénou databazi obohatila o méalo zastoupenou
tfidu flutteru sini z internetové databdze PhysioNet Challenge 2021. Kazdy EKG
zaznam v databazi muze byt ohodnocen vice typy arytmii, napriklad jeden signél
muze byt oznacen jako fibrilace a zaroven jako flutter sini. Jelikoz sit zarazuje kazdy
vstupni signal pouze do jedné z vyse zminénych kategorii, je jako vysledna aryt-
mie brana vzdy ta zavaznéjsi. Pokud je tedy v databazi signal oznacen jako flutter
i fibrilace sini, sit ho bude pokladat za fibrilaci sini. Do sité vstupuji signaly o délce
5 000 vzorkt, pokud je vstupni signal delsi, je na pozadovanou délku oriznut, pokud
je kratsi, je doplnén nulami. Databaze byla rozdélena na trénovaci, validacni a tes-
tovaci mnoziny. Pocéty zaznamt v klasifikovanych skupinédch jsou uvedeny v tabulce
Podrobnéjsi informace jsou v [42].

Tab. 10.1: Poc¢ty EKG zéznamt v klasifikovanych skupinach v jednotlivych mnozi-
nach pro klasifikdtor FL. SR - sinusovy rytmus, FIB - fibrilace sini, FL - flutter

sini, Ostatni - ostatni arytmie.

Trénovaci Trénovaci ., | Validacni | Testovaci
augmentovana

SR 5000 5000 800 1000

FIB 5023 5023 809 1006

FL 2761 5000 595 589

Ostatni 5546 5546 1241 1000

V tabulce jsou naznaceny i pocty signalii pro trénovaci mnozinu po aug-
mentaci dat. V tomto pripadé byla navysovana pouze klasifika¢ni skupina flutteru
sini do poc¢tu 5 000 zadznami, aby mnozstvi priblizné odpovidalo zastoupeni ostat-
nich klasifikovanych skupin. Z ptvodnich 2 761 zaznamii flutterti na zacatku bylo
nahodné vybrano 2 239 signalii do poc¢tu 5 000 a pri augmentaci bylo manipulovano

jiz pouze s touto vybranou podmnozinou.
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Nejprve byla sit trénovana na pivodnim nevyvazeném setu (P), nasledné bylo
v trénovaci mnoziné nakopirovano 2 239 flutteru sini (K). Poté byly vyzkouseny
augmentace navrzené v této praci. Dvé trénovaci mnoziny byly doplnény fluttery
generovanych funkei, kterd provadi permutaci nakouskovaného signalu (popis funkce
v kapitole @ V prvnim pripadé byla nastavena délka vystupniho permutovaného
signalu na stejny pocet vzorki, jako mél vstupni signal (M1). Pro druhy set byly
generovany signdly o délce 5 000 vzorku (M2), protoze do sité vstupuji signaly o této
velikosti. Dalsi 4 rozdilné trénovaci mnoziny byly pripraveny za pouziti nahodné ge-
nerovaného Sumu (pouzity generdtor pro Sumy je popsany v kapitole . Nejprve
byly vytvoreny mnoziny, kde byl k nakopirovanym flutteriim pri¢ten vzdy jenom je-
den typ Sumu, vznikla tedy zvlast mnozina augmentovand pfi¢tenim brumu (M3),
driftu (M4) a myopotencialu (M5). V posledni mnoziné byla ke kazdému z nakopi-
rovanych fluttera pri¢itand ndhodna kombinace Suma (M6). Amplitudy vSech sumu
byly generovany nahodné.

Kazda z téchto 8 mnozin byla pouzita zvlast ke trénovani klasifikac¢ni sité. Uceni
probihalo vzdy po dobu 40 epoch a jako vysledek trénovani byla brana epocha, kdy
klasifikator dosahl nejlepsitho primérného F1 skére pres vSechny 4 kategorie pro
valida¢ni mnozinu. Vysledna F1 skoére vsech kategorii a jejich primér pro testovaci
mnozinu jsou v tabulce [10.2

Z tabulky [10.2] je patrné, Ze navySovani po¢tu fluttert v databdzi vyrazné ne-
meénilo F1 skoére testovaci mnoziny. Nékteré z vyzkousenych augmentaci nepatrné
navysila F1 skére pro flutter sini, ale vzdy méné nez o 1 %. Jelikoz vSak neklesla
uspésnost sité ani pti uc¢eni nevyvazenym datasetem, ve kterém bylo témér o polovinu
méné zaznamu flutteru sini nez ostatnich kategorii, je mozna v tomto konkrétnim
pripadé dalsi umélé navysovani méné zastoupené kategorie zbytecéné. Jednim z di-
vodli muze byt, Ze nepomér dat neni tak vysoky, aby pti uc¢eni byla kategorie s nizsim
zastoupenim viditelné znevyhodnéna. Dalsim diivodem mohou byt zaznamy pridané
z externi internetové databéaze. Tyto signdly flutteru sini byly ru¢né vybirany autor-
kou [42] a prestavuji tedy ukazkové signaly s typickou morfologii pro flutter sini. Je
proto mozné, ze siti sta¢i méné téchto vzorovych signalti pro vyhledani dilezitych
priznaki popisujicich klasifika¢ni t¥idu flutter sini.

Jelikoz ve vyse zminéném prikladu bylo pouziti augmentace nepriukazné, byla
znovu augmentace vyzkousena na vice nevyvazené databazi. Z puvodnich mnozin
dat byly odstranény zaznamy, které byly pridany z internetové databaze PhysioNet
Challenge 2021. Vsechna data, ktera byla pouzita v tomto pripadé pochazi z da-
tabaze popsané v kapitole 4l Pocty zaznamt v klasifikovanych skupinach pro tuto
zmensenou databézi jsou uvedeny v tabulce [10.3]

Pro tento zmenseny vice nehomogenni dataset byly provedeny stejné augmentace

jako v predchozim pripadé. Kazdy z dostupnych 713 fluttertt byl funkcemi k aug-
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Tab. 10.2: Vysledné F1 skére vsech kategorii a jejich primeéru pro testovaci mnozinu
pri uceni raznymi trénovacimi datasety. Trénovaci datasety: P - data bez upravy
poc¢tll, K - nakopirovani FL. do po¢tu 5 000, M1 - augmentace FL permutaci tisekii
pri zachovani délky signalu, M2 - augmentace FL permutaci tsekl a prodlouzeni
signalu na délku 5 000 vzork, M3 - pri¢teni brumu k nakopirovanym FL, M4 -
pricteni driftu k nakopirovanym FL, M5 - pri¢teni myopotencidlti k nakopirovanym
FL, M6 - pricteni ndhodnych sumu k nakopirovanym FL. Kategorie: SR - sinusovy

rytmus, FIB - fibrilace sini, Ostatni - ostatni arytmie, FL - flutter sini.

Rozdil FL
SR FIB Ostatni FL oproti FL | Primér
mnoziny P
P 0,820 0,750 0,736 0,679 - 0,747
K 0,810 0,762 0,728 0,674 -0,005 0,744
M1 0,825 0,761 0,738 0,675 -0,005 0,749
M2 0,814 0,767 0,745 0,684 0,005 0,753
M3 0,808 0,763 0,728 0,684 0,005 0,746
M4 0,808 0,773 0,727 0,685 0,006 0,748
M5 0,811 0,724 0,720 0,681 0,002 0,734
M6 0,801 0,750 0,732 0,672 -0,007 0,739

Tab. 10.3: Poc¢ty EKG zaznamii v klasifikovanych skupinach v jednotlivych mno-
zinach pro zmensenou databédzi. SR - sinusovy rytmus, FIB - fibrilace sini, FL -

flutter sini, Ostatni - ostatni arytmie.

Trénovaci Trénovaci , | Valida¢ni | Testovaci
augmentovana

SR 5000 5000 800 1000

FIB 5000 5000 805 998

Ostatni 5412 5412 1208 1000

FL 713 3565 168 172

mentaci zménén ctyrikrat. Takze i s pridanymi 713 nezménénymi signaly bylo v tré-
novaci mnoziné 3 565 zaznamu. Vysledna F1 skére vsech kategorii a jejich primér
pro testovaci mnozinu jsou v tabulce [10.4]

7 tabulky jde vidét, ze v této zmensené a mnohem nehomogennéji rozlozené
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Tab. 10.4: Vysledné F1 skére vsech kategorii a jejich priméru pro testovaci mnozinu
pri uceni raznymi trénovacimi datasety pro vice nehomogenni databazi pro klasi-
fikator FL. Trénovaci datasety: P - data bez tpravy pocti, K - nakopirovani FL
do poc¢tu 5 000, M1 - augmentace FL permutaci tsekt pri zachovani délky signélu,
M2 - augmentace FL permutaci tiseki a prodlouzeni signalu na délku 5 000 vzorki,
M3 - pri¢teni brumu k nakopirovanym FL, M4 - pricteni driftu k nakopirovanym
FL, M5 - pri¢teni myopotenciali k nakopirovanym FL, M6 - pri¢teni nahodnych
sumt k nakopirovanym FL. Kategorie: SR - sinusovy rytmus, FIB - fibrilace sini,

Ostatni - ostatni arytmie, FL - flutter sini.

Rozdil FL
SR FIB Ostatni FL oproti FL | Primér
mnoziny P
P 0,777 0,880 0,728 0,486 - 0,718
K 0,822 0,878 0,738 0,523 0,037 0,740
M1 0,800 0,879 0,734 0,536 0,050 0,737
M2 0,816 0,888 0,738 0,511 0,025 0,738
M3 0,806 0,878 0,732 0,509 0,023 0,731
M4 0,817 0,863 0,714 0,503 0,017 0,724
M5 0,826 0,879 0,740 0,495 0,009 0,735
M6 0,809 0,888 0,734 0,505 0,018 0,734

databdazi uz méa rozkopirovani dat vliv na tspésnost uceni. F1 skore pro flutter sini
po trénovani na nehomogenni databézi (P) bylo 0,486 a pti rozkopirovani flutteru
v trénovaci mnoziné (K) se zvysilo na 0,523. V tabulce je také zaznamenany
rozdil F1 skére flutteru mezi pivodnimi daty a pouzitymi augmentacemi.

Pouze augmentace v podobé permutace signalu pri zachovani délky vstupniho
signadlu (M1) dosdhlo lepstho F1 skére pro flutter sini, konkrétné o 1,3 % oproti
pouhému nakopirovani dat a o 5 % oproti nehomogennimu datasetu. Zaroven vsak
ale kleslo primeérné F1 skére pres vSechny kategorie, protoze pokleslo F1 skore u si-
nusového rytmu o 2,2 % oproti trénovani mnozinou K. Na obrizku jsou zobra-
zeny vysledné matice zameén, ze kterych je vidét, ze pri pouziti augmentovanych dat
bylo vice sinusovych rytmil oznaceno jako kategorie Ostatni. Tento celkovy pokles
uspésnosti sité mohl byt zptisoben tedy spiS poc¢atecni inicializaci sité a nahodnym
rozdélenim signaltt do batchtt nez pridanim augmentovanych dat.

Zajimavy je také vysledek pro augmentaci permutace signalu do délky 5 000 vzorkt

(M2). Pri tomto typu augmentace sice pokleslo F1 skére jak u flutteru sini, tak i to
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Dataset: K Dataset: M1 Dataset: M2
nakopirovani FL augmentace FL permutaci Useki augmentace FL permutaci Useku
do poctu 5 000 pfi zachovani délky signalu prodlouzeni signalu

na délku 5 000 vzork(
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Obr. 10.1: Matice zamén pro vice nehomogenni datasety: K, M1 a M2.

prumérné, ale z matice zamén (obrazek jde vidét, ze se c¢astecné zlepsilo roz-
liSovani sité mezi flutterem a fibrilaci siti. V tomto pripadé byl nejvétsi problém, ze
sit vice signalu z kategorie Ostatni oznacila za flutter.

U vsech 4 dataseti (M3-6), kde byla augmentace provedena priddnim Sumu,
se snizilo nejen primérné F1 skoére ale povétsinou i F1 skére vsech kategorii oproti
mnoziné, kde byly zadznamy flutterti pouze rozkopirovany (K), proto se tento typ
augmentace zda jako nevhodny.

Nakonec bylo vyzkouseno jesté dalsi mozné vyuziti generovaného sumu, kdy byl
s nizkou amplitudou pri¢itan ke vsem signalim z databaze. Byl predpoklad, Zze by
se tim mohla vnést variabilita do celého datasetu. V kazdé epose byla pric¢itana
nahodnd kombinace nové generovanych sumt. Zadna data nebyla pii vstupu do
sité filtrovana. Avsak ani tato snaha, jak vnést nové informace do datasetu, nebyla

uspésna. Vysledna F1 skore vsech kategorii se vyznamné nezménila.

10.2 Vyhodnoceni Gspésnosti augmentace atriovent-

rikularnich blokad z pohledu neuronovych siti

Pro vyhodnoceni tispésnosti augmentace AV blokad byl také pouzit klasifikator v po-
dobé hluboké neuronové sité navrzeny a popsany v [42].

Sit klasifikuje 5 skupin: sinusovy rytmus (SR), atrioventrikularni blokady I., II.
a III. stupné (AVB1, AVB2 a AVB3) a ostatni arytmie (Ostatni). Opét prevazna
¢ast pouzitych dat pochdazi z databaze popsané v kapitole . Autorka [42] zminénou
databazi obohatila o malo zastoupené tiidy AVB2 a AVB3 z internetové databaze
PhysioNet Challenge 2021 a o dalsi zaznamy poskytnuté firmou MDT s.r.o., ze které
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pochéazeji data popsané v této praci. EKG zaznamy v databazi mohou byt ohod-
noceny vice typy arytmii. Pokud je signal oznacen vice typy AVB, klasifikator bere
v potaz pouze nejvyssi stupen blokady, kterou je signdl oznacen. Do sité vstupuji
signaly o délce 10 000 vzorkl, pokud je vstupni signdl delsi, je na pozadovanou
délku oriznut, pokud je kratsi, je doplnén nulami. Databaze byla rozdélena na tré-
novaci, valida¢ni a testovaci mnoziny. Pocty zadznamu v klasifikovanych skupinach
jsou uvedeny v tabulce [10.5] Podrobnéjsi informace jsou v [42].

Tab. 10.5: Poc¢ty EKG zaznamii v klasifikovanych skupinach v jednotlivych mno-
zinach pro klasifikaci AVB. AVBL1 - atrioventrikularni blokada I. stupné, AVB2 -
atrioventrikularni blokada II. stupné, AVB3 - atrioventrikularni blokada III. stupné,

Ostatni - ostatni arytmie.

Trénovaci Trénovaci , | Valida¢ni | Testovaci
augmentovana

AVB1 1853 1853 398 397

AVB2 771 1 850 243 234

AVB3 309 1854 82 88

Ostatni 2000 2000 700 700

SR 2000 2000 700 700

Mnozina Trénovaci augmentovand v tabulce prestavuje pocty, do kterych
budou zaznamy AVB2 a AVB3 rozkopirovany a nebo augmentovany. Pocty a typy
augmentaci EKG zaznamu kategorii AVB2 a AVB3 v rozdilnych trénovacich mno-
zinach jsou shrnuty v tabulce a budou i popsany dale.

Prvni zptisob, jak bude odstranéna nehomogenita v datech je rozkopirovani do-
stupnych dat (K). U AVB2 budou vsechny zadznamy rozkopirovany méné nez tikrat,
aby bylo dosazeno poc¢tu 1 850. Vsechny zaznamy AVB3 budou v trénovaci mno-
ziné Sestkrat. Dalsi typ augmentace (M1 a M2) bude predstavovat doplnéni signalu
AVB2 a AVB3 zaznamy generovanymi funkcemi, které upravuji sinusovy rytmus do
podoby AVB (funkce jsou popsény v kapitolach [7] a [8)). VSechny AVB byly gene-
rovany ze sinusovych rytmi, které jsou soucasti trénovaci mnoziny. Pro AVB2 bylo
generovano 1 079 zaznami, kdy pribliznd polovina signalu byla generovana funkci
pro Mobitz I a druha polovina funkci pro Mobitz II. Parametr n urcujici, které
cykly pri blokddé vypadnou, byl generovan ndhodné. Pro AVB3 bylo funkci vytvo-
feno 1 545 zéznamu. Pro prvni trénovaci mnozinu (M1) byly generovany signaly
o délce puvodniho sinusového rytmu. Pro druhou takto vytvorenou mnozinu (M2)

byly generovany signaly o délce 10 000 vzorkii, mimo zaznamy generované funkci
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Tab. 10.6: Pocty a typy augmentaci EKG zaznami AVB3 a AVB2 v rozdilnych
trénovacich mnozinach P, K, M1-7. Pivodni - readlné zaznamy z databéze, ge-
nerované - signaly generované ze SR funkcemi z kapitol [7] a [§] - ¢ervené oznacené
signaly byly generovany o délce 10 000 vzorkii, Sumové - redlné signdly zasuméné

nahodnou kombinaci Sumii z generatoru popsanym v kapitole

AVB3 AVB2

puvodni | generované | Sumové | pavodni | generované | Sumové
P 309 - - 771 - -
K 1854 - - 1850 - -
M1 309 1545 - 771 1079 -
M2 309 1545 - 771 1079 -
M3 927 927 - 1310 540 -
M4 618 - 1236 771 - 1079
M5 618 618 618 771 539 540
M6 - 1854 - - 1850 -
M7 - 1854 - - 1850 -

pro Mobitz II, kde neni nastaveni délky mozné. V dalsi trénovaci mnoziné (M3)
bylo pridano méné generovanych dat funkcemi a zaroven byly i nakopirovany pu-
vodni signaly. Konkrétné pro AVB2 bylo v mnoziné realnych 1 310 signala (771 pu-
vodnich a 539 z nich nakopirovanych) a 540 zdznamu generovanych funkcemi opét
o délce vstupnich SR. A pro AVB3 bylo 927 realnych signéla (trikrat rozkopirova-
nych 309 zédznamu) a 927 signalu generovanych funkei o délce vstupnich sinusovych
rytmili. Prestoze u klasifikatoru pro flutter sini neméla augmentace v podobé pri-
dani Sumu dobré vysledky, byl stejny zptisob vyzkouSen ¢asteéné i zde. K signaltim
AVB2 a AVB3 byla pri¢itand nahodna kombinace sumt o ndhodnych amplitudach.
Dalsi trénovaci mnozinu (M4) tedy v pripadé AVB2 tvorilo 771 puvodnich zéznamu
a 1 079 zasuménych. Pro AVB3 v této mnoziné bylo 618 zdznamt AVB3 z databaze
(dvakrat nakopirovanych 309) a 1236 zasuménych signali AVB3. V dal$i mnoziné
(M5) byla vyzkousena kombinace puvodnich, generovanych i zasuménych dat. Pro
AVB2 bylo v mnoziné 771 ptuvodnich dat, 539 generovanych a 540 zasuménych. Pro
AVB3 bylo pouzito 618 ptvodnich signali, 618 generovanych a 618 zasumeénych.
Navic bylo jesté vyzkouseno, jak se sit zachova, pokud budou v trénovaci mnoziné
vsechny AVB2 a AVB3 pouze generované signaly. Opét byly vyzkouSeny 2 varianty
s 2 rtiznymi délkami generovanych signali, tedy o délkach ptivodnich vstupnich SR

(M6) a o délce 10 000 (MT).
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Kazda z téchto 9 mnozin byla pouzita zvlast ke trénovani klasifikac¢ni sité. Uceni
probihalo vzdy po dobu 45 epoch a jako vysledek trénovani byla brana epocha,
kdy klasifikator dosahl nejlepsiho priumérného F1 skoére pres vsech 5 kategorii pro
valida¢ni mnozinu. Vysledna F1 skoére vsech kategorii a jejich primér pro testovaci
mnozinu jsou v tabulce[10.7] V tabulce jsou zapsany rozdily mezi F1 skére AVB3
a AVB2 augmnetovanych mnozin (M1-7) a nehomogenni (P) a nakopirovanou (K)

mnozinou.

Tab. 10.7: Vysledné F1 skére vsech kategorii a jejich primeéru pro testovaci mnozinu
pri uceni riznymi trénovacimi datasety pro klasifikator AVB. Slozeni trénovacich
mnozin je popsano v tabulce [10.6] Kategorie: AVB3 - atrioventrikuldrni blokdda
III. stupné, AVB2 - atrioventrikularni blokada II. stupné, AVB1 - atrioventriku-

larni blokada I. stupné, SR - sinusovy rytmus, Ostatni - ostatni arytmie.

SR AVB3 AVB2 AVBI1 Ostatni | Prumér
P 0,784 0,715 0,885 0,809 0,734 0,785
K 0,806 0,735 0,897 0,829 0,739 0,801
M1 0,797 0,735 0,886 0,830 0,733 0,796
M2 0,809 0,715 0,885 0,826 0,734 0,794
M3 0,795 0,763 0,908 0,825 0,736 0,805
M4 0,798 0,740 0,878 0,817 0,737 0,794
M5 0,791 0,748 0,885 0,811 0,717 0,791
M6 0,791 0,363 0,572 0,765 0,690 0,636
M7 0,778 0,277 0,513 0,776 0,673 0,604

Pro vSechny trénovaci mnoziny, kam byly priddny augmentované signily (mimo
mnoziny M6 a M7, kde byly v trénovaci mnoziné ¢isté jenom augmentované za-
znamy ), bylo dosazeno vétstho F1 skére pro AVB3 nez pro trénovani sité na neho-
mogennim datasetu. Avsak vyssiho F1 skére pro AVB3 oproti trénovaci mnoziné, kde
byla nehomogenita datasetu odstranéna rozkopirovanim signali (K), dosdhlo mélo
castecné rozkopirovavany a ¢asteéné byly pridany generované signaly. V tomto pri-
padé bylo vysledné F1 skére pro AVB3 o 2,8 % vyssi nez pii nakopirovani dat.
O 1,3 % se také zvedlo F1 skére AVB3 pro ucebni mnozinu M5, ve které byla kom-
binace rozkopirovanych, generovanych a zasuménych dat. Naopak o 2 % pokleslo
F1 skére AVB3 datasetu M2 oproti nakopirované mnoziné. V tomto datasetu byly
augmentovany signaly o délce 10 000 vzorka.

Uspé&snost pii augmentaci AVB2 byla mensi. Pouze mnozina M3 navysila F1 skére
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Tab. 10.8: Rozdily F1 skére kategorii AVB2 a AVB3 augmentovanych datasett (M1-
7) oproti nehomogenni (P) a nakopirované (K) mnoziné. Slozeni trénovacich mnozin
je popséno v tabulce [10.6] Kategorie: AVB3 - atrioventrikularni blokada III. stupné,
AVB2 - atrioventrikularni blokada II. stupné.

Rozdil Rozdil Rozdil Rozdil

AVB3 oproti oproti AVB2 oproti oproti

AVB3 AVB3 AVB2 AVB2
mnoziny P | mnoziny K mnoziny P | mnoziny K
P 0,715 - -1 0,885 - -
K 0,735 0,020 - 0,897 0,013 -
M1 | 0,735 0,020 0,001 | 0,886 0,002 -0,011
M2 | 0,715 0,000 -0,020 | 0,885 0,000 -0,013
M3 | 0,763 0,048 0,028 | 0,908 0,023 0,010
M4 | 0,740 0,025 0,005 | 0,878 -0,007 -0,020
M5 | 0,748 0,033 0,013 | 0,885 0,000 -0,013
M6 | 0,363 -0,353 -0,372 | 0,572 -0,313 -0,325
M7 | 0,277 -0,438 -0,458 | 0,513 -0,372 -0,384

kategorie AVB2 oproti nakopirovanému datasetu, a to konkrétné o 1 %. Proto se

Celkova vérohodnost generovanych signalit AVB2 a AVB3 jde také posoudit z vy-
sledkt pro trénovaci mnoziny M6 a M7. V téchto trénovacich datasetech byly pouze
generované AVB2 a AVB3. F1 skére pro AVB3 se pohybovalo pouze okolo 30 % a F1
pro AVB2 okolo 50 %, pricemz vysledky pro kratsi generované signaly byly vyssi. Na
obrazku [10.2] jsou vysledné matice zdmeén pro testovaci dataset. Po trénovani mnozi-
nou M6, kde byly generovany signaly o délkach vstupnich SR, bylo 32 z 88 signéli
AVB3 oznaceno jako kategorie Ostatni a pouze 33 jich bylo klasifikovano spravneé.
Znacné cast AVB2 (55 z 233) bylo také klasifikovano jako Ostatni, navic i dalsich
52 bylo oznaceno jako AVB3. Pro mnozinu M7, kde byly generovany signaly o délce
10 000 vzorkt, dopadla klasifikace jesté hur. Opét vysoké mnozstvi AVB2 i AVB3
bylo zarazeno do kategorie Ostatni a navic jich bylo i vétsi mnozstvi klasifikovano
jako AVB1. Na zakladé casté zamény AVB2 a AVB3 za kategorii Ostatni, je mozné

soudit, ze generované signaly nejsou dostatecné charakteristické pro svoji kategorii.
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Obr. 10.2: Matice zamén pro AVB datasety M6 a M7, obsahujici pouze generované
AVB2 a AVB3.

10.3 Uspésnost augmentace z fyziologického podhledu

7 fyziologického hlediska se dle mého nazoru jevi augmentované fluttery sini véro-
hodné. Permutace tseki (obrézek ani pricteni generovaného sumu nezasahuji
nijak vyrazné do morfologie signalu, takze jeho fyziologicka podoba ztstava zacho-
vana.

Generované atrioventrikularni blokady (obrézky a maji sice zakladni
morfologické znaky typické pro tyto arytmie, ale v generovaném signalu se mohou
objevit ¢asti, které ptsobi trochu neprirozené. Jedna se hlavné o ostré prechody

v oblasti P vin a o vyhlazené tseky naptiklad v misté, kde je simulovan vypadek

QRS komplexu.

10.4 Vyhody a nevyhody navrzenych postupa aug-
mentace

Metody augmentace, které jsou v této praci predstaveny, pokladam za jednoznacné
a dobfe interpretovatelné postupy.

Asi nejptirozenéjsi zpisob zde navrzenych augmentacnich metod je pricteni ge-
nerovanych sumt, které se v EKG bézné vyskytuji. Generované sumy se pii uceni
sité daji vyuzit riaznymi zplisoby. V prvni vyzkousSené varianté se Sum pri¢ita pouze

k rozkopirovanym signalim kategorie, kterych je v trénovaci databazi nedostatek.
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Signaly jsou navic pred vstupem do sité filtrovany, ale pivodnim predpokladem
bylo, ze filtrace neni vzdy stoprocentné tc¢innd a zbyly Sum zptisobi alespon ¢éastec-
nou variabilitu mezi nakopirovanymi signaly. Na zakladé vyse zminénych vysledkt
z klasifikatorti vSak tento predpoklad splnén tplné nebyl. Vétsina trénovacich mno-
zin, kde byl k nakopirovanym signalim pri¢ten Sum, nevykazovaly lepsi vysledky
nez pouhé nakopirovani. Dalsi zptisob, jak byl generovany sum vyuzit, bylo jeho
pricteni s nizkou amplitudou ke vsem signalim z databaze, ¢imz by se mohla vnést
variabilita do celého datasetu. Signédly v tomto pripadé nebyly filtrovany. Ani tato
varianta neprinesla lepsi klasifikacni vysledky. Nevyhodou této varianty navic bylo
zvyseni ¢asové narocnosti pri uceni.

Pii augmentaci permutaci nakouskovaného flutteru sini je v signale nutné vy-
hledat pozice R kmitt. Tyto body jsou vSak asi nejsnadnéji lokalizovatelné body
v EKG a velkou vyhodou zde je, Ze neni nutné, aby se v signalu vyhledaly vSechny
R kmity. Pokud néjaky nebude oznacen, tak se pouze v tomto misté signal nikdy
nerozdéli. Nevyhodou této metody je, ze do mnoziny nevnasime zadné zcela nové
informace, ale pouze upravujeme signaly, které v mnoziné jiz jsou.

Vyhodou augmentacnich technik pro AVB II. a III. stupné je, ze pro jejich vy-
tvoreni je tfeba sinusovy signdl, kterych byva v databazich dostatek. Nevyhodou
u této metody je naopak nutnost vyhledani vyznacénych bodt ve vstupnim sinu-
sovém signalu. Tyto body se nemusi podarit vzdy detekovat, a proto neni kazdy
sinusovy signal pro augmentaci vhodny. Prestoze generované signaly vykazuji vzhle-
dové zakladni morfologické znaky charakteristické pro dané arytmie, celkovy vzhled
signalt, jak jiz bylo vysSe zminéno, ptsobi trochu uméle.

Z4dné z navrzenych augmenta¢nich metod neni vypocetné naroéna. Generovani
a ulozeni 5 000 signdli AVB3 na bézném kancelaiském notebooku s procesorem 11th
Gen Intel(R) Core(TM) i7-1165G7 trvalo nékolik jednotek minut.

10.5 Srovnani aspésnosti augmentace s dostupnou li-

teraturou

Porovnani dosazenych vysledki s publikovanymi vysledky z predeslych studii je
v tomto pripadé velice obtizné. Nepovedlo se nalézt zadnou studii, kde by se autori
zabyvali augmentaci primo atrioventrikularnich blokad a pouze 2 studie, ve kterych
se autori zabyvaji augmentaci flutteri sini.

Ve clanku [26] klasifikovali 6 tiid s nerovnomérnym zastoupenim vzorki: nor-
malni sinusovy rytmus (2 000 zdznami), fibrilace sini (1 269 zdznamu), flutter sini
(104 zédznami), komorové extrasystoly v bigeminni vazbé (272 zadznami), komorové

extrasystoly v trigeminni vazbé (137 zaznamii) a stimulovany rytmus (137 zaznamu).
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Signaly byly klasifikovany na zakladé spekter a pro augmentaci byly pouzity natré-
nované GAN pro kazdou kategorii. V praci je zminéno, ze augmentaci obohatili pti-
vodni dataset spekter tak, aby byly vsechny klasifika¢ni tfidy zastoupeny stejné, ale
nezminuji vysledny pocet. Pro klasifikaci byly vyuzity sité LeNet, AlexNet, ZFNet
a VGG13, ale uspésnosti pro jednotlivé kategorie byly publikovany jen pro neji-
73,2 % na 82,2 %. U vSech ostatnich arytmii doglo ke zlepSeni F1 skore vzdy o méné
nez 1 %.

Dalsim c¢lankem, kde autori také klasifikovali flutter sini a pouzili augmentaci
je [22]. Pracovali se spektry jednotlivych srde¢nich cykli, které klasifikovali do
8 trid: normalni rytmus, komorova extrasystola, stimulovany cyklus, blokadda pra-
vého Tawarova raménka, blokada levého Tawarova raménka, supraventrikularni ex-
trasystola, flutter sini a unikly komorovy stah. VSechny arytmie mimo normélni
cyklus byly augmentovany pomoci jednoduchého otfezu spektra. Ve ¢lanku se ne-
zminuji o poctech v jednotlivych kategoriich ani pred ani po augmentaci. Nebyly
publikovany ani vysledky pro jednotlivé kategorie, autori pouze uvadi, ze pro pouzi-
tou konvolucni sif narostla pri pouziti augmentovanych dat primérnéd presnost pro
vSechny kategorie z 98,9 % na 99,1 %, prumérné F1 skére zistalo v obou pripadech
zachovano na hodnoté 98 %.

Jediné mozné srovnani je tedy s ¢lankem [26], ve kterém augmentaci dosahli
navysSeni F1 skore flutteru sini o 9 % oproti nehomogennimu datasetu. Nejlepsi
dosazené vysledky augmentace flutteru sini v této praci bylo navyseni F1 skore

flutteru o 5 % v porovnani s nehomogenni trénovaci mnozinou.
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Zavér

V prvni ¢asti prace byla provedena literarni reserse v oblasti automatické detekce
arytmii EKG s vyuzitim hlubokych neuronovych siti a metodik obohacovani data-
bazi, které slouzi k uceni téchto hlubokych neuronovych siti.

Pro poskytnutou databazi EKG signalii byly v jazyce Python vytvoreny filtry
pro odstranéni Sumu. Na zakladé malého zastoupeni flutteru sini a atrioventrikularni
blokady II. a III. stupné v databézi bylo rozhodnuto, ze prakticka ¢ast této prace
se zaméri na augmentaci pravé téchto arytmii.

Prvni realizovany pristup augmentace dat byl zalozen na pridani rtiznych typu
uméle generovanych sumu do realné zmérenych EKG signali. Tento typ augmen-
tace tedy neni urcen pro konkrétni arytmii. Byly vytvoreny generatory tii nejcas-
téji se vyskytujicich ruseni v EKG, konkrétné sitové ruseni, kolisani nulové izolinie
a elektromyografické ruseni.

Dalsi augmentacni metoda byla zamérend konkrétné na flutter sini. Redlné zmeé-
reny signal byl rozkouskovan na ndhodny pocet tsekt v ndhodnych vrcholech R kmiti.
Tyto useky pak byly v nahodném poradi spojeny zpét za sebe.

Tteti realizovany typ augmentace byl zaméreny na atrioventrikularni blokady.
Generované signély byly vytvoreny pozménénim sinusového rytmu na zakladé em-
pirickych znalosti morfologie jednotlivych typtu AV blokad.

Pro posledni realizovany aumgentacni postup byla pouzita hlubokd neuronova
sit. Byla snaha naucit generativni kompetitivni sit generovat atrioventrikularni blo-
kady II. stupné. Dosazené vystupy z této sité vsak nebyly dostatecné kvalitni, aby
mohly byt pouzity pro trénovani klasifikacni site.

Uspé&snost augmentace byla vyhodnocovéna na konvolu¢nich klasifikatorech. P¥i
doplnéni zaznamu flutteru sini v trénovaci mnoziné augmentovanymi daty, bylo do-
sazeno o 1,3 % lepsiho F1 skére pro flutter sini pro testovaci mnozinu oproti pou-
hému nakopirovani dat a o 5 % oproti nehomogennimu datasetu. Pro klasifikdtor
atrioventrikuldrnich blokdd bylo dosazeno nejvysstho primérného F1 skére (80,5 %)
na testovaci mnoziné pri trénovani datasetem, ve kterém byly méné zastoupené ka-
tegorie atrioventrikularni blokady II. a III. stupné ¢astecné nakopirovany a c¢astecné
doplnény daty generovanymi navrzenymi augmentacnimi metodami. F1 skére atri-
oventrikuldrni blokddy II. stupné se zvysilo o 1 % oproti rozkopirovanym dattm
a 0 2,3 % oproti nehomogennimu datasetu. U atrioventrikuldrni blokddy III. stupné
bylo pfi pouziti augmentovanych dat v trénovaci mnoziné dosazeno o 2,8 % vyssiho
F1 skére oproti nakopirovanym datum a o 4,8 % oproti nehomogennimu datastu.
Pri¢itani sumu k datim vnaselo do uceni sité spise chyby.

Prestoze zde navrzené augmentacni techniky v tomto konkrétnim pripadé veétsi-

nou alespon castecné navysily F1 skore augmentovanych kategorii, neda se obecné
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tvrdit, ze tyto typy augmentaci pomohou navysit presnost klasifikace vzdy. Jak bylo
castecné v praci ukdzano, pri pouziti jiné a méné nehomogenni trénovaci mnoziny
neméla augmentace ani nakopirovani dat na vyslednou uspésnost klasifikace skoro
zadny vliv. Aby bylo mozné potvrdit vyznam navrzenych augmentacnich metod,
bylo by vhodné vyzkouset augmantaci pro rizné databaze dat s odlisSnou mirou ne-
homogenity a i rizné klasifikdtory, coz vzhledem k ¢asové narocnosti nebylo v této

préaci realizovano.
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Seznam symboli a zkratek

ADAM

AMMI

AV

CNN

EEG

EKG

EMG

FIB

FL

GAN

GFMN

GRU

ITR

LSB

LSTM

ReLU

ResNet

RNN

SGD

SR

XDM

Adaptive Moment Estimation

Association for the Advancement of Medical Instrumentation
atrioventrikularni

konvolu¢ni neuronova sit (z angl. Convolutional Neural Network)
elektroencefalogram

elektrokardiogram

elektromyogram

fibrilace sini

flutter sini

generativni kompetitivni sit (GAN z angl. Generative Adversarial
Networks)

Generative Feature Matching Networks

Gated Recurrent Unit

nekone¢na impulsni odezva (z angl. infinite impulse response)
nejméné vyznamny bit (z angl. Least Significant Bit)

Long Short-Term Memory

Rectified Linear Unit

residudlni neuronova sit (z angl. Residual Network)
rekurentni neuronova sit (z angl. Recurrent Neural Network)
Stochastic Gradient Descent

sinusovy rytmus

interpretovatelny model hlubokého uceni (z angl. explainable deep

learning model)
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