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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva extrakci fetdlniho plodového elektrokardiogramu (fEKG) pomoci
metod vyuzZivajici umélé neuronové sité (ANN). Po prostudovdni problematiky zpracovani
neinvazivniho fEKG (NI-fEKG) signdlu byla provedena reserse soucasnych metod vyuZzivajici ANN pro
extrakci fEKG signdlu z abdomindlniho signdlu (aEKG). Na zakladé provedené reserse byly vybrany
metody vyuZivajici linedrni adaptivni neuron (ADALINE), adaptivni neuro-fuzzy inferencni systém
(ANFIS) a rekurentni sité (RNN) tzv. Echo state sité. Tyto metody byly také vyuZity v kombinaci
s doprednou vicevrstvou ANN (ANN-ADALINE, ANN-ANFIS, ANN-ESN). Testovani vybranych metod bylo
provedeno na redlnych datech z databdze Labour dataset a Pregnancy dataset. Pro vyhodnoceni
extrakce a stanoveni plodové srdecni frekvence (fHR) byly detekovany R-kmity pomoci dvou detektord.
Prvni detektor byl zaloZzen na spojité vinkové transformaci (CWT), druhy detektor byl zaloZen na
dopredné vicevrstvé ANN. Pro zhodnoceni byla stanovena celkova pravdépodobnost spravné detekce
(ACC), senzitivita (SE), pozitivni prediktivni hodnota (PPV) a jako harmonicky priimér SE a PPV byl
stanoven parametr F1. Funkénost metod byla ovérena vici referencnim anotacim. Ve srovnani
s metodami ADALINE, ANFIS, ANN-ADALINE, ANN-ANFIS a ANN-ESN, dosahla metoda ESN nejlepsSich
vysledk(. Pro data z databaze Labour dataset dosahovala metoda hodnoty ACC 78,65 %, pro data
z databaze Pregnancy dataset byla hodnota ACC pfes 80 %. Pro zpracovani, analyzu a vyhodnoceni bylo
vytvoreno grafické uZivatelské rozhrani (GUI) v programu MATLAB.

Klicova slova

Neinvazivni plodova elektrokardiografie (NI-fEKG); Extrakce plodového elektrokardiogramu; Umélé
neuronové sité (ANN); Linearni adaptivni neuron (ADALINE); Adaptivni neuro-fuzzy inferencni systém
(ANFIS); Dopredna vicevrstva neuronova sit; Rekurentni neuronova sit (RNN); Echo state sité (ESN);
Detekce R-kmitli; Plodova srdecni frekvence (fHR).



Abstract

This thesis deals with the extraction of fetal electrocardiogram (fECG) through methods that use
Artificial Neural Networks (ANN). After careful examination of non-invasive fECG (NI-fECG) signal
processing, a search of current methods using ANN for extraction of fECG signal was performed. Based
on the search, methods using a Linear Adaptive Neuron (ADALINE), an Adaptive Neuro-fuzzy Inference
System (ANFIS) and a Recurrent Network (RNN), the so-called Echo State Network (ESN), were
selected. These methods were also used in combination with Multilayer Feedforward ANN (ANN-
ADALINE, ANN-ANFIS, ANN-ESN). Testing of the chosen methods was performed on real data from the
Labour dataset and Pregnancy dataset databases. R-peaks were detected using two detectors to
evaluate extraction and fetal heart rate (fHR). The first detector was based on continuous wavelet
transform (CWT), the second detector was based on Multilayer Feedforward ANN. For evaluation the
overall probability of correct detection (ACC), sensitivity (SE), positive predictive value (PPV) and the
harmonic mean of SE and PPV (F1) were determined. The functionality of chosen methods was verified
by comparison to reference anotations. In comparison to methods ADALINE, ANFIS, ANN-ADALINE,
ANN-ANFIS a ANN-ESN, the ESN method achieved the best results. For data from the Labor dataset,
the ACC value reached 78.65 %, for data from the Pregnancy dataset, the ACC value was over 80 %.
A graphical user interface (GUI) was created for processing, analysis and evaluation in MATLAB.
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SEZNAM POUZITYCH ZKRATEK

iD Jednorozmérny, jednodimenzionalni

2D Dvourozmérny, dvoudimenzionalni

ACC Celkova pravdépodobnost spravné detekce

ADALINE Adaptivni linedrni neuron (Adaptive Linear Neuron)

aEKG Abdominalni elektrokardiografie

ANC Adaptivni potlacovac Sumu (Adaptive Noise Cancellation)
ANFIS Adaptivni neuro-fuzzy inferencni systém (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System)
ANN Umélé neuronové sité (Artificial Neural Networks)

AT Technika prdmérovani (Averaging Technique)

AV Atrioventrikularni

BN Bayesovska sit (Bayesian Network, Belief Network)

BP Algoritmus zpétného Siteni chyby (Back-propagation)

bpm Tepy za minutu (beats per minute)

BSS Slepa separace zdroja (Blind Source Separation)

CNN Konvoluéni neuronova sit (Convolutional Neural Network)
CNS Centralni nervova soustava

CWT Spojita vinkova transformace (Continuous wavelet transform)
DE Diferencialni evoluce (Differential Evolution)

EHG Elektrohysterografie, elektrohysterogram

EKG Elektrokardiografie, elektrokardiogram

EMD Empiricky reZzim rozkladu (Empirical Mode Decomposition)
EMG Elektromyografie, elektromyogram

ESN Echo State Network

F1 Harmonicky priimér mezi senzitivitou a pozitivni prediktivni hodnotou
fECHO Fetalni echokardiografie

fEKG Fetalni elektrokardiografie

fFKG Fetalni fonokardiografie

fHR Fetalni tepova frekvence (Fetal Heart Rate)

fHS Fetdlni srde¢ni ozvy (Fetal Heart Sound)

FIGO International Federation of Gynecology and Obstetrics

fQRS Fetalni QRS komplex

FIR Filtr s kone¢nou impulzni odezvou (Finite Impulse Response)
FIS Fuzzy inferencni systém (Fuzzy Inference System)

FLANN Functional Link Artificial Neural Networks



fMKG Fetalni magnetokardiografie

FT Filtracni technika (Filtering Technique)

HP Horni propust

ICA Analyza nezdavislych komponent (Independent Component Analysis)
IR Filtr s nekonecnou impulzni odezvou (Infinite Impulse Response)

KF Kalmanova filtrace (Kalman Filtering)

k-NN Metoda k-nejblizsich sousedl (k-Nearest Neighbor)

KTG Kardiotokografie

LMS Algoritmus se stochasticky gradientni adaptaci (Least Mean Square)
LSTM Long Short-Term Memory

mEKG Matefska elektrokardiografie

mf Funkce pfrislusnosti (Membership Function)

mQRS Matersky QRS komplex

NB Naive Bayes

NI-fEKG Neinvazivni fetalni elektrokardiografie

PCA Analyza hlavnich komponent (Principal Component Analysis)

PP Pasmova propust

PPV Pozitivni prediktivni hodnota (Positive Predictive Value)

PRD Percent Root-Mean Square Difference

PSO Optimalizace hejnem castic (Particle Swarm Optimization)

Pz Pdsmova zadrz

RelLU Rectified Linear Unit

RLS Algoritmus s rekurzivni optimalni adaptaci (Recursive Least Square)
RMSE Relativni stfedni kvadraticka chyba (Root Mean Square Error)

RNN Rekurentni neuronova sit (Recurrent Neural Network)

S1 Prvni srde¢ni ozva (Sound 1)

S2 Druha srdecni ozva (Sound 2)

SA Sinoatrialni

SE Senzitivita (Sensitivity)

SNR Pomér signalu k Sumu (Signal to Noise Ratio)

sQuID Supravodivé kvantové interferencni zafizeni (Superconducting Quantum

Interference Device)

STAN ST analyza

STFT Kratkodoba Fourierova transformace (Short-Time Fourier Transform)
SvD Rozklad singuldrnich hodnot (Singular Value Decomposition)

SVM Metoda podpurnych vektor( (Support vector machines)
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TDL Tapped Delay Line

TS Sablonové od¢itani (Template Subtraction)
WT Vinkova transformace (Wavelet Transform)
nCA Analyza periodickych komponent (Periodic Component Analysis)
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uvoD

Fetdlni tepova frekvence je Casto vyuzivanym indikatorem stavu plodu béhem téhotenstvi i béhem
porodu. Vcasnou a spravnou diagnostikou patologickych stavll Ize pfedejit nevratnému poskozeni
nebo i umrti plodu.

Nejcastéji vyuZivanymi technikami pro monitorovani plodu jsou fetdlni echokardiografie (fECHO)
a kardiotokografie (KTG). Tyto metody vsSak nejsou vhodné pro dlouhodobé monitorovani z dlvodu
expozice plodu ultrazvukovym zdarenim. Specificita metody KTG byva casto nizkd, coz vede ke
zvySenému poctu nadbyteéné provedenych Iékarskych zakrok(. Vhodnou alternativou je vyuZziti NI-
fEKG, kdy je pomoci elektrod umisténych na bfise téhotné Zzeny méreno aEKG. Vyhodou této metody
je jednoduchd obsluha (neni potieba proskoleného personalu) a pfedevsim jeji neinvazivnost, ktera
umoznuje dlouhodobé monitorovani. Ziskany aEKG signal obsahuje kromé fetdlni slozky také slozku
materskou a Sum. Kvili tomu, Ze fetaIni slozka dosahuje nizkych amplitud, je potfeba kvalitni
zpracovani, béhem kterého jsou ze signalu odstranény nezadouci slozky, jako je pravé Sum a signadl
matky. Extrakce fEKG signdlu z aEKG signdlu je predmétem této prace.

Prvni ¢ast prace se zaméruje na anatomii srdce plodu, pfedevsim na srdecni vyvoj a fetalni krevni obéh.
Dale jsou popsany monitorovaci techniky plodu, které Ize vyuZzit ke stanoveni fHR. Z dostupnych metod
pro stanoveni fHR se tato prace zaméruje na ty, které vyuzivaji neinvazivniho méfeni a zpracovani fEKG.
V literdrni reSersi je pozornost zamérena na extrakéni metody vyuZivajici ANN.

Na zakladé literdrni resSersSe jsou vybrané metody pro extrakci fEKG aplikovdny na redlnd data. Pro
otestovani téchto metod je vytvoreno GUI v programu MATLAB, které také umoZiuje zobrazeni
a analyzu zpracovanych signal(. U fEKG signald, které byly extrahovany pomoci zvolenych metod, byly
detekovany R-kmity, ze kterych byla vypocitdna hledana hodnota fHR. Zavérecna ¢ast prace se vénuje
diskusi nad dosazenymi vysledky.
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1 VYVOJ KARDIOVASKULARNIHO SYSTEMU

.....

dochazi k vytvoreni prvnich cév a krvinek. Ty vznikaji tzv. angiogenezi z krevnich ostrivk(, které se
utvareji z extraembryonalniho mezodermu Zloutkového vacku, zarodecného stvolu a choria. Krevni
ostrlivky se nasledné rozlisuji v oplosténé elementy, zvané angioblasty. Angioblasty davaji plvod
endotelu cév, primitivnim krvinkdm (hematogonie) a krevni plazmé. Také intraembryonalné vznikaji
krevni ostravky. Jejich diferenciaci a propojenim dochazi k utvareni hlavnich cév embrya [1, 2].

1.1 Vyvojsrdce

Ze zacatku probihaji dvé endotelové trubice paralelné vedle sebe. Pozdéji trubice splynou a vytvofi
jednu srdecni trubici (cor tubulare). Ve 23. dni téhotenstvi ohybem srdecni trubice zacina vyvoj srdec¢ni
klicky. Dochazi k rozsifeni trubice na vice mistech. Vznikda primitivni sif, jakoZzto zaklad budoucich sini,
kterd navazuje na sinus venosus. Mezi primitivni sini a primitivni komorou se nachazi atrioventrikularni
kanal. Z primitivni komory pokracuje bulbus cordis, z jehoz distalni ¢asti vznika plicnice (truncus
pulmonalis) a ascendentni aorta. Vyvoj srdecni klicky ze srdecni trubice je zobrazen na Obr. 1 [2, 3].

/\

bulbus cordis -
truncus arteriosus

bulbus cordis -
conus arteriosus

primitivni

komora

primitivni
sin —

sinus venosus __

Obr. 1: Vyvoj srdecni klicky ze srdecni trubice [3].

Mezi 27.—37. dnem téhotenstvi dochazi k vytvoreni sifovych prepazek. Nejdfive dochazi k rozdéleni na
pravou a levou sin rlstem prepdzky zvané primum septum zhorni stény primitivni siné
k atrioventrikularnimu kandlu. Z atrioventrikularniho kanalu vyristaji endotelové polstarky a rozdéluji
ho na pravy a levy otvor. Endokardové polstarky tvoti rozhrani mezi sini a komorami. Vpravo a vice
vepredu od septum primum vyrQsta nasledné druhd prepazka zvana septum secundum. Druha
prepazka pfi rlstu nedosdhne az k endokardovym polstarkim, proto mezi sinémi zlstava otvor
nazyvany foramen ovale [1, 3].

Z oblasti srde¢niho hrotu vyrista smérem k endokardovym polstarkim komorové septum (septum
interventriculare). Zaklada se ke konci 4. tydne, ale nedorista az k polstarkiim, z tohoto dlivodu je
v septu otvor (foramen interventriculare). V7. tydnu bulbarnimi valy, které se spirdlné staceji
a sristavaji dohromady, vznikda aortopulmondlni septum. Dochdazi krozdéleni foramen
interventriculare na dvé Casti, které odpovidaji vchodiim do velkych cév. Ve vysledku krev z levé
komory vtéka do aorty a krev z pravé komory do truncus pulmonalis [1, 2].
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Ve 4. tydnu zacinaji odvadét odkyslicenou krev z predni oblasti srdce parové prekardinalni Zily
a z oblasti zadni postkardindlni Zzily. Tyto zily Usti do sinus venosus, kde Usti taktéz umbilikalni
(pupecnikové) a vitelinni Zily. Z pravé prekardinalni Zily je vyvinuta horni duta Zila. V oblasti ledvin se
z obou postkardinalnich Zil vyvijeji nové subkardindlni Zily a z pravé subkardinalni Zily je vyvinuta dolni
duta zila [1, 2].

1.2 Fetalni krevni obéh

U fetalniho obéhu, ktery je zobrazen na Obr. 2, nedochazi k okysli¢eni krve v plicich. Okysli¢end krev je
vedena z placenty levou umbilikalni Zilou (vena umbilicalis) do jater. Nasledné spolecné s krvi z jater je
portalni Zilou vedena do usti dolni duté Zily (vena cava inferior). Podstatné mnozstvi krve je dodano do
pravé siné, dale skrz foramen ovale do levé siné, levé komory a aorty (na Obr. 2 oznaceno jako L.S., L.K.
a A). Z aorty krev proudi do hlavové oblasti, odkud je vedena odkysli¢ena krev do horni duté zily (vena
cava superior) a z ni do pravé siné. Z pravé siné muze krev téct také do pravé komory (P.K.). Z pravé
komory je krev vedena do plicnice (P). JelikoZ plice jesté nefunguji a plicni obéh je stlaceny, proudi
znacna cast krve z plicnice do descendentni aorty skrze Botallovu ducej (ductus Botalli, ductus
arteriosus). Dale se krev vraci pres parové umbilikalni artérie (arteriae umbilicales) do placenty [2].

ductus Botalli

vena cava
superior

vena cava
inferior

aorta
vena dorsalis
umbilicalis ™
~ 5 arteriae umbilicales

Obr. 2: Krevni obéh plodu [2].

S prvnim nadechem ditéte se dostava krev do plic pres plicni tepny. Z plic je krev vedena plicnimi Zilami
(vena pulmonalis) do levé siné. Zvysenim tlaku vlevé sini dojde k pfitlaéeni septum primum
proti septum secundum, coz ma za nasledek uzavieni foramen ovale. Uzavird se také spojeni mezi
plicnici a aortou (ductus Botalli), ze kterého se stava vazivovy provazec. Vysledkem je oddéleny Zilni
krevni obéh od tepenného obéhu [2].
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2 MONITOROVANI SRDCE PLODU

Ptisun kysliku a Zivin k plodu je zajistén prostfednictvim placenty, rovnéz odvod oxidu uhli¢itého
a odpadnich latek z plodu ven. JestliZze dojde napf. ke kompresi pupecniku, zméné ve funkci placenty,
zhorseni okysli¢eni matky ¢i abnormalni délozni kontrakci mlze se nasledkem téchto pticin sniZit pfisun
kysliku k plodu a vznika stav zvany hypoxie. Hypoxémie a hypoxie predchazeji asfyxii (viz. Kap. 2.1), coZ
je jedna z nejcastéjsich pricin umrti v perinatdlnim obdobi [4]. Tento stav se projevi napfiklad snizenim
fHR, proto monitorovani fHR byva Casto pouzivanym indikatorem stavu plodu béhem téhotenstvi
i porodu. Spravna a vcasna diagnostika v téhotenstvi mlze tedy predejit nevratnému postiZzeni nebo
i umrti plodu [5, 6].

2.1 Hypoxémie, hypoxie a asfyxie

Stav, pfi kterém dochadzi k poklesu saturace kysliku v tepenné krvi, se nazyvd hypoxémie. Jedna se
o pocatecni stav, kdy jesté nejsou postizeny bunécné a orgdnové funkce. Pokud vsak hypoxémie
pretrvdvda, jsou spustény obranné mechanismy organismu. Nejprve se organismus snazi co
nejefektivnéji vyuzivat kyslik, nasledné dochazi k omezeni pohybu, a nakonec omezi plod svij rist.
V tomto stavu muzZe plod preZit v fadu dnl aZ tydnl bez podstatné ujmy. Vysledkem dlouhotrvajici
hypoxémie je omezeny rlst a vyvoj organovych soustav. Problém také nastava béhem porodu, kdy ma
plod s dlouhodobou hypoxémii mensi toleranci vici akutni hypoxii, které je vystaven [7, 8].

K hypoxii dochazi, jestlize se dale saturace krve kyslikem sniZuje a zacind se nedostatek kysliku
projevovat v perifernich tkanich. Aktivovany jsou silnéjsi obranné mechanismy, vyplavuji se hormony
nadledvin, centralizuje se obéh do mozku, srdce a nadledvin. Prlitok krve do perifernich tkani je
omezen, dochazi zde k rozvoji anaerobniho metabolismu. V tomto stavu plod dokaze vytrvat nékolik
hodin bez trvalych nasledkd [7, 8].

Naslednym snizovanim saturace krve kyslikem aZz do extrémné nizkych hodnot, kdy anaerobni
metabolismus probihda nejen v perifernich tkanich, ale také v dullezitych orgdnech jako je srdce
a mozek, se plod dostava do akutniho stavu zvanym asfyxie. Asfyxii je nutné vyresit v rdmci minut.
Pokud nedojde k okamzitému zvySeni kysliku v krvi, dochazi k selhani srdce a centrdlni nervové
soustavy (CNS) [7, 8].

2.2 Soucasné metody monitorovani srdce plodu

Mezi nejcastéji vyuzivané metody monitorovani plodu v klinické praxi patfi fECHO a KTG. Obé tyto
metody ale vyuZivaji ultrazvukové snimace, ¢imz se nehodi pro dlouhodobé monitorovani v disledku
expozice ultrazvukem. Navic ma KTG nizkou specificitu, coZ vedlo k zvySenému poctu nadbytecné
provedenych lékarskych zakrokd [5]. Z tohoto dlivodu byla zamérfena pozornost na dal$i monitorovaci
metody jako fetdlni fonokardiografie (fFKG), fMKG a fEKG, které taktéz dokazi monitorovat fHR a mohly
by tak nahradit dosavadni techniky [4, 11].
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2.2.1 Fetalni fonokardiografie

Fetalni FKG je nendkladna a neinvazivni metoda pro detekci srdecnich ozev plodu (fHS). Za normalnich
podminek Ize fHS charakterizovat dvéma slysitelnymi ozvami pro kazdy srdec¢ni cyklus. Prvni srde¢ni
ozva (S1) oznaduje pocatek komorové systoly a je charakterizovana mitraini a trikuspidalni slozkou,
které jsou spojeny s uzavienim mitrdlni a trikuspidalni chlopné. Druha srdecni ozva (S2) oznacuje
nastup diastoly. Sklada se taktéz ze dvou sloZek, a to z aortdlni a plicni slozky odpovidajici uzavreni
polomésicitych chlopni. Signal S1 obsahuje obvykle nizkou frekvenci s delsi dobou trvani a vysokou
intenzitou. Na rozdil od S1, predstavuje S2 signal s vysokou frekvenci, kratsi dobou trvani, coz ztézuje
jeho detekci [10].

Srdecni ¢innost plodu vsak vytvari mnohem mensi akusticky signal nez srdce dospélého. Navic je tento
signal zatizen elektrickym Sumem a dalSimi akustickymi signaly, jako jsou napfiklad srdeéni ozvy matky,
ozvy traviciho traktu, materské a plodové respiracni pohyby. Také je zavisly na misté snimani,
gestacnim stafri, poloze plodu a matky, coz vede k nestacionarité signalu. Proto zpracovani signalu pro
detekci fHS je znacné problémové [10, 11].

V soucasné dobé je aplikace fFKG omezena na analyzu fHR, ktera by se mohla vyuZivat jako sekundarni
diagnosticky nastroj v obdobi pred porodem. JelikoZ trpi nizkym pomérem signdlu k Sumu (SNR) nebyla
by vhodna pro snimani béhem porodu [11]. Fetdlni FKG je moderni formou auskultace, ktera detekuje
akustické signaly z povrchu bficha matky. Detekce je umozZnéna pomoci mikrofonu s piezoelektrickym
krystalem, ktery zachycené vibrace méni na elektricky vystup dle tlaku vyvolaného akustickou vinou
[12]. Zatizeni s takovymto mikrofonem pro detekci fHS se nazyva stetoskop. Signdly jsou ndsledné
pocitacové analyzovany a zpracovany [13, 14]. Ukdazka ctyrkanalového zafizeni pro fFKG se
4 oddélenymi piezoelektrickymi senzory je zobrazena na Obr. 3.

Obr. 3: Zafizeni pro ¢tyfkanalovou fFKG [15].

Metodu fFKG Ize aplikovat v mnoha pfipadech jiz ve 20. tydnu gestacniho stafi a je schopna odhalit
napriklad rozstépy a srdecni Selesty, které mohou souviset s vrozenymi srdec¢nimi chorobami nebo
patologické stavy zpUsobujici ireverzibilni neurologickd poskozeni. JelikoZ se jedna o jednoduchou
a neinvazivni metodu, mohla by byt vyuZita v domacim prostiedi pro monitorovani plodu [13, 14].
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2.2.2 Fetalni echokardiografie

Fetalni ECHO je sonografické vysSetfeni, které se pouziva k identifikaci a charakterizaci srde¢nich
anomalii plodu pred porodem. Jednda se pravdépodobné o komeréné nejdostupnéjsi prostfedek pro
monitorovani srdecni ¢innosti. VySetfeni by mélo byt provedeno pro ziskdni nezbytnych diagnostickych

evvys

vySetfeni naptiklad pomoci barevné dopplerovské sonografie [12, 16].

Bézné se fECHO provadi mezi 18.-22. tydnem gestacniho stafi [16]. Optimalni pohled na srdce je
ziskan, pokud je srdec¢ni hrot plodu nasmérovan k predni sténé matky. Pro poruchy pritoku nebo
srdecniho rytmu se vyuzivda dopplerovskd sonografie. Pfi dopplerovské sonografii se vyuziva
ultrazvukového ménice, ktery pulsné vysila ultrazvukové viny vétsinou o frekvenci 2 MHz pfi intenzité
10 mW/cm?[14]. Dlouhodobé vystaveni témto ultrazvukovym vindm se nedoporucuje jak pro matku,
tak ani pro plod, a z toho dlivodu tato technika neni vhodna pro dlouhodobé sledovani fHR. Navic je
tato metoda nachylna na pohybové artefakty a pfi obsluze je zapotiebi proskoleného personalu [6, 14,
16]. Vysetreni fetalniho srdce technikou fECHO je zobrazeno na Obr. 4.

Ctyfdutinovy
pohled

Obr. 4: Ukdzka vysetieni fECHO technikou [17].
2.2.3 Fetalni magnetokardiografie

PFi fMKG se zaznamendva magnetické pole vytvorené aktivitou srdce plodu v bfise matky. Magnetické
pole je generovano proudy, které prochazeji v srdci plodu. Toto magnetické pole je extrémné slabé
(102 T) [18]. Zaznam je umoZnén dostatecné citlivym supravodivym kvantovym interferenénim
zafizenim (SQUID), které musi byt chlazeno kapalnym heliem. Helium je obsaZeno v nadobé
(kryostatu), ktera je umisténa par cm nad bfichem matky. Technika je tedy neinvazivni bez jakéhokoliv
kontaktu s télem matky. Pfi vySetfeni (Obr. 5) musi byt matka v klidu na lGzku [18-20].
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Obr. 5: Ukdzka vysetfeni technikou fMKG [21].

Metodou fMKG Ize monitorovat plod od 20. tydne téhotenstvi [18]. VyuZiva se ke zkoumani variability
fHR, signalovych intervalll PQRST a patologickych stavi. Je uZite¢cnym nastrojem v diagnostice fetalni
tachyarytmie a pfi monitorovani intrauterinni terapie [19]. Morfologicka analyza je jednodussi u fMKG
neZz u NI-fEKG, jelikoZ SNR byva u fMKG vyssi. Oproti NI-fEKG, se fMKG nehodi na dlouhodobé
monitorovani. Pfistroje pro zaznam fMKG jsou sloZitéjsi a drazsi, také pfi obsluze je zapotrebi
kvalifikovaného personalu [9, 12].

2.2.4 Kardiotokografie

Kardiotokografie se vyuzZiva pro kontinualni registraci fHR a déloZzni aktivity. Monitorovani fHR je
uskutecnéno ultrazvukovym snimacem, ktery vyuziva dopplerovského principu a je umistén z vnéjsku
na bfise matky. Pro monitorovani délozni innosti se vyuziva tlakového snimace zaloZeném na
piezoelektrickém jevu, ktery je pfipevnény taktéZ na briSe matky, pod déloznim fundem. Pomoci
tohoto snimace se vSak neda zaznamenat intenzita kontrakci, ale pouze jejich frekvence a délka [22—-
25]. Na Obr. 6 je zobrazeno umisténi téchto dvou snimacl na brise matky.

Obr. 6: KTG vysetteni [26].

Graficky zaznam krivky fHR se nazyva kardiotachogram a graficky zaznam kfivky déloZni ¢innosti je
tokogram. Celkovy zdznam pofizeny pti KTG se nazyva kardiotokogram a je zobrazen na Obr. 7. Posun
kardiotokogramu je v Evropé nastaven na 1 cm/min [22]. P¥i analyze zdznamu se nejdfive vyhodnocuji
zakladni parametry jako je bazdlni frekvence, variabilita, akcelerace, decelerace a kontrakce [22, 27].
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Obr. 7: Kardiotokogram. Nahofte je zobrazen priabéh fHR, pod nim pribéh déloZznich kontrakci [28].

Bazalni frekvence predstavuje prdmérnou hodnotu srdecni frekvence posouzenou v desetiminutovych
intervalech. Normokardie je hodnota pohybujici se od 110 do 160 tepl za minutu (bpm) [27]. Pfi
zaznamenani hodnoty nad 160 bpm po dobu minimalné 10 minut se jedna o tachykardii. Bradykardie
znaci hodnoty pod 110 bpm po dobu vétsi nez 10 minut [27, 29].

Variabilita predstavuje oscilaci fHR vyhodnocenou jako prdmérnou Sifku pasma amplitudy signalu
v jednominutovém ¢asovém uUseku. Normalni variabilita se nachazi v rozmezi od 5 do 25 bpm. Hodnota
pod 5 bpm trvajici déle nez 50 minut v zakladnim Useku nebo trvajici déle nez 3 minuty béhem
decelerace znadi snizenou variabilitu (redukovanou variabilitu). ZvySena variabilita (saltatorni typ) je
nad horni hranici 25 bpm po dobu 30 minut a vice [27].

Jestlize dojde k rychlému vzestupu fHR nad hodnotu bazdini frekvence alespon o 15 bpm trvajici
v rozmezi od 15 sekund do 10 minut, jedna se o akceleraci. Pokles fHR o vice neZ 15 bpm pod bazalni
frekvenci po dobu vétsi nez 10 sekund je decelerace. Decelerace mohou byt rané, variabilni (tvar
pismene V), pozdni (tvar pismene U) a prolongované [27].

Postupny rast délozni aktivity, ktery nasledné symetricky klesa charakterizuji kontrakce. Doba trvani
kontrakci je od 45 do 120 sekund [27].

22



Tab. 1: Klasifikacni kritéria a interpretace hodnoceni KTG [27].

Fyziologicky/normalni Suspektni Patologicky

Bazalni frekvence 110-160 bpm <100 bpm

Redukovana variabilita

> 50 min.,
Variabilita 5-25 bpm
Zvysena variabilita
Pokud chybi alespori > 30 min.

jedna charakteristika
, Opakované pozdni nebo
normality, bez I )
L . rolongované
patologickych znak P &
<, , decelerace > 30 min.
Zadné opakované L
Decelerace nebo 20 min. pfi
decelerace .
snizené variabilité, nebo

jedna prolongovana
decelerace > 5 min.

Plod s nizkou Plod s vysokou
Plod bez . , . ,
Interpretace ] o pravdépodobnosti pravdépodobnosti
hypoxie/acidézy . o . L
hypoxie/aciddzy hypoxie/aciddzy
Opatreni ke korekci o .
) ) . OkamZité opatfeni ke
odvratitelnych pficin, ] . )
o oL . korekci odvratitelnych
Neni potfeba zadné pokud jsou o L
L ) ) o . priin, pouziti dalSich
Klinicky intervence pro identifikovany, peclivé ,
L ) o metod ke zhodnoceni
management zlepSeni stavu monitorovani nebo
N oxygenace plodu nebo,
oxygenace plodu pouziti dalSich metod ke

] pokud to neni mozné,
zhodnoceni oxygenace ,
rychly porod
plodu

Po vyhodnoceni kardiotokogramu dle FIGO (International Federation of Gynecology and Obstetrics)
klasifikace (Tab. 1) a vySe uvedenych parametrd je zaznam zaclenén do jedné ze tfi kategorii: zdznam
fyziologicky/normalni, suspektni a patologicky. Vyhodnoceni by se mélo opakovat alespon jednou
béhem 30 minut [22, 27].

Prostfednictvim KTG lze sledovat plod od 24. tydne téhotenstvi [24]. Hodnoceni kardiotokogramu
zavisi na gestacnim stafi, fazi porodu a jeho dosavadnim priibéhu, stavu plodu i matky a medikaci. Po
zavedeni KTG do klinické praxe byla ziskdna metoda pro identifikaci hypoxie plodu béhem porodu,
pomoci které bylo mozno vyhnout se asfyxii plodu nebo dokonce intrapartalnimu umrti. KTG prokazuje
vysokou senzitivitu, ale ma nizkou specificitu, coZ vede ke zvySené mite zbytecnych lékarskych zakrokd
[5]. Pro vylouceni faleSné pozitivity se vyuziva dalSich metod jako je napfiklad intrapartdlni fetdlni
pulzni oxymetrie anebo analyza ST useku fEKG. | po zavedeni téchto dalSich metod je KTG zlatym
standardem ve véasném diagnostikovani hypoxie plodu [5, 22, 24].

23



2.2.5 Fetalni elektrokardiografie

Fetalni EKG je diagnostickou metodou, s jejiz pomoci lze snimat a zaznamendvat elektrickou aktivitu
srdce plodu. Na rozdil od mechanické ¢innosti, je elektricka ¢innost srdce plodu podobna ¢innosti srdce
dospélého. Kontrakce a relaxace sini i komor je zajisténa pfevodnim srdecnim systémem, ktery je
vyvinut v 16. tydnu téhotenstvi [30]. Sklada se ze specidlnich automatickych bunék, které nejenze
vedou podrazdéni ve formé akéniho potencialu, ale také ho periodicky vytvareji. Fyziologicky vznika
vzruch v sinoatridlnim uzlu (SA), ktery se nachazi v blizkosti horni duté Zily. SA uzel slouzi jako
pacemaker neboli udavatel rytmu, a tedy urcuje fHR. Vzruch je ddle pfenesen sténou pravé siné do
atrioventrikularniho uzlu (AV), ktery se nachazi ve spodni zadni ¢asti pravé siné. Z AV uzlu pokracuje
vzruch do Hisova svazku vybihajici komorovym septem, kde se dale déli na levé a pravé Tawarovo
raménko. Tawarova ramenka se vétvi na Purkyfova vldkna, kterd rozvadéji podraidéni ke vSem
burikdm myokardu komor. Rychlost vzruchu se béhem pfenosu zmensuje [3, 12, 31].

Vytvorenim vzruchu v AV uzlu je zahajen srdecni cyklus, vzruch se nasledné Sifi celym prfevodnim
systémem az k jednotlivym burikdm myokardu. Poté co se tyto bunky aktivuji, dochazi ke vzniku
potencidlu, ktery Ize zaznamenat na elektrokardiogramu (EKG). Na zaznamu je jako prvni rozlisitelna
vina P, kterd je vysledkem depolarizace sini. Repolarizaci sini nelze na EKG rozlisit, jelikoZ je signal
zastinén signdlem s vyssi amplitudou, ktery vznikd v disledku depolarizace komor. Depolarizace komor
je znazornéna na EKG jako komplex QRS. Dalsi ¢asti je vina T, ktera odpovida repolarizaci komor.
V nékterych ptipadech po viné T nasleduje mala vina U. Pfi normalnim EKG, znadi vina U repolarizaci
Purkynovych vidken. Z EKG lIze také zjistit fHR, ktera se urcuje z R-R intervalu [6, 12, 31].

Zaznam lze ziskat invazivni a neinvazivni metodou. Invazivni metoda vyuZiva skalpové elektrody, ktera
se zavadi pres rozsitené délozni hrdlo po protrzeni plodovych obald, z toho divodu je aplikace mozna
pouze béhem porodu. Elektroda ma na konci malou kovovou spirdlu, ktera se Sroubovitym pohybem
umisti tésné pod klzi na pokoZce hlavy plodu (popf. na hyzdi plodu) [7]. ProtoZe takto umisténa
elektroda je v pfimém kontaktu s plodem, poskytuje velmi kvalitni zaznam, ktery je zfetelnéjsi nez
u neinvazivniho zpUsobu snimani. Nevyhodou je moZny prenos infekce do téla matky nebo plodu.
Pokud dojde k nedostatecnému kontaktu elektrody s temenem hlavy, dochazi k Spatnému prenosu
signalu a kolisani izolinie [6, 32, 33].

Neinvazivni metoda vyuzivd nékolik elektrod umisténych na bfise matky, co nejblize plodu, ¢imz je
ziskdano aEKG. Rozmisténi elektrod neni dano Zadnym standardizovanym schématem, jako
u neinvazivniho méreni EKG dospélého. JelikoZ se jednd o neinvazivni metodu neni pro matku ¢i plod
zatézujici a Ize ji pouZzit jak béhem porodu, tak v dobé od 20. tydne téhotenstvi (kromé obdobi, kdy se
vytvarfi vernix caseosa, coz byva nejcastéji mezi 28.—32. tydnem) [9]. Dalsi vyhodou této metody je
moznost dlouhodobého monitorovani fEKG. Mezi hlavni omezeni patii nizké SNR, které komplikuje
nasledné vyhodnoceni. Dlvodem je nizka amplituda fEKG, na které je navic superponovano materské
EKG (mEKG) a Sum (viz Kap. 3) [32-34]. Zobrazené EKG signaly ziskané invazivni i neinvazivni metodou
jsou zobrazeny na Obr. 8.
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Obr. 8: Ukazka EKG signalQ, shora: ¢tyrsvodové aEKG, fEKG ze skalpové elektrody (signal r08 labour
dataset)

EKG je duleZita metoda pro detekci srdecnich arytmii, ischemii a dalSich srdecnich vad. Hlavnim cilem
je stanoveni fHR. V posledni dobé je velmi vyuZivana ST analyza (STAN) z kfivky invazivniho fEKG, ktera
byvd doplfujici metodou ke KTG. Pro analyzu se vyuzivd ST interval, jelikoZ je nejvice citlivy na
hypoxické zmény. Ziskava-li organismus energii pomoci anaerobniho metabolismu (myokard reaguje
na hypoxii), dochazi k narlistu viny T. Nevyhodnocuje se absolutni vyska viny T, ale pomér vysek
viny T a QRS komplexu, ktery je popsan nasledujici rovnici (1):

STAN = T (1)
" QRS’

kde T je vyska viny T a QRS je vyska QRS komplexu. Jestlize se pomér zvysi nad 0,1, kdy je znacny narust
viny T, reaguje plod na hypoxii. Pokud tento nar(st trva do 10 minut, jedna se o epizodicky narust. Pfi
stabilnim ndrdstu trvaji tyto zmény déle nez 10 minut. U stabilniho nardstu je vyznamné zvyseni
poméru i o vice nez 0,05. Dale se hodnoti bifazicita ST Useku, kterd probiha ve 3 stupnich. Prvni
oznacuje depresi ST Useku nad zakladni linii, coZ je moZno brat jako fyziologickou zménu. Druhy stupen
znadi depresi ST Useku pod bazalni linii, a jestlize se nachazi cely bifazicky ST usek pod bazalni linif,
jedna se o treti stupen. Druhy a treti stupen oznacuji hypoxii plodu a pokud trvaji vice nez 5 minut je
nutna intervence. Analyza ST Useku je v sou¢asné dobé omezena pouze na poufziti béhem porodu,
jelikoz se vyuziva skalpové elektrody umisténé na hlavic¢ce plodu. Pokud by vsak byla nalezena vhodna
filtracni metoda, bylo by mozné provadét STAN na NI-fEKG signalu a nahradit tak analyzator ST useku
vyuzivajici skalpovou elektrodu [7, 8, 12, 32].
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3 NEINVAZIVNI FETALNi ELEKTROKARDIOGRAFIE

V porovnani svySe uvedenymi metodami monitorovani plodu, je NI-fEKG metodou levnou, neni
zapotrebi zadného velkého zafizeni jako u fMKG, ani kvalifikovaného personalu pro obsluhu. Umoziiuje
od 20. tydne téhotenstvi monitorovat fHR a také teoreticky umoznuje morfologickou analyzu, na rozdil
napriklad od dopplerovského ultrazvuku. Morfologickou analyzou je mozno odhalit patologické stavy
srdce, ale problémem pfi vyhodnocovani NI-fEKG je nizké SNR. Jedna se o metodu neinvazivni,
jednoduchou, a proto je na ni v posledni dobé zamérena velkd pozornost i v ohledu mozného vyuziti
pro domaci monitorovani plodu [18, 35].

3.1 Historie a soucasnost

Prvni zdokumentovany zaznam NI-fEKG provedeny prostfednictvim elektrod umisténych na bfise
matky realizoval M. Cremer vroce 1906. Pro provedeni zaznamu se vyuZzivaly galvanometrické
pfistroje, které byly omezeny velmi nizkou amplitudou signdlu plodu. S vyvojem techniky se stavala
fEKG proveditelnéjsi, ale velkym limitujicim faktorem, ktery pretrvdva dodnes, bylo nizké SNR. Az
s rozvojem vypocetni techniky a pokrocilych metod zpracovani signalt byl z aEKG potlacen signal
z matky a Sum, aby mohl byt ziskan fEKG, ktery byl pouZit pro detekci R-kmitd a vypocet fHR [6, 12, 35].

V poslednich 10 letech se objevuji prvni komeréné dostupné pfistroje pro zdznam NI-fEKG
a monitorovani fHR. Konkrétné se jednd o zafizeni Monica AN24 a Monica Novii Wireless Patch System
(Monica Healthcare, UK), MERIDIAN M110 Fetal Monitoring System (MindChild Medical, USA),
PUREtrace a Nemo Fetal Monitoring System (Nemo Healthcare, Nizozemsko). Na Obr. 9 jsou zobrazena
jednotliva zafizeni, ktera se navzajem lisi potem elektrod, ale i umisténim na bfise matky [36].

Obr. 9: Komeréné dostupna zafizeni pro zaznam NI-fEKG. a) Monica AN24, Monica Novii Wireless
Patch System, MERIDIAN 110 Fetal Monitoring System; b) PUREtrace, Nemo Fetal Monitoring System
[36].
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3.2 Rozmisténi elektrod

PFi zdznamu NI-fEKG se vyuziva elektrod rozmisténych na bfiSe matky. Poloha ani pocet elektrod neni
standardizovana z divodu nestalé polohy plodu v bfise, a tak automatické stanoveni fHR je znaénym
problémem. | prestoZe standardizace neni zcela moZnd, bylo navrieno par postupl pro konfiguraci
elektrod ve snaze alespon o ¢astecnou standardizaci postupu. Vyuziva se dvou obecnych rozmisténi.
Bud' Ize pofidit pouze zaznam aEKG pomoci abdominalnich elektrod nebo lze vyuZit kombinovaného
rozmisténi abdominalnich a hrudnich elektrod, ze kterych Ize ziskat navic zaznam mEKG [32, 35, 37].

3.2.1 Abdominalni rozmisténi elektrod

Na Obr. 10a je zobrazeno rozmisténi elektrod dle [38], kde byly vyuZzity 3 aktivni elektrody rozmisténé
vlevo, vpravo a nad jizvou pupecni (umbilicus). Referencni elektroda byla umisténa nad stydkou sponou
[38]. Podobného rozmisténi 4 elektrod bylo vyuzZito i v praci [39], zde byla navic 5. referencni elektroda
umisténa na pravém boku [39]. Aktivni elektrody jsou na Obr. 10 oznafeny symbolem +, referencni
elektrody -, zemnici elektrody jako GND.

Jezewski a kol. [40] vyuZivali ve své praci 6 elektrod pro extrakci fEKG (Obr. 10b). Jedna aktivni
elektroda byla umisténa nad pupecni jizvou a dalsi 3 vedle néj v jedné roviné (dvé vpravo a jedna
vlevo). Referencni elektroda se nachéazela nad stydkou sponou a zemnici elektroda na levé noze [40].

Dalsi mozné rozmisténi je napfiklad dle Marossero a kol. [41] s 10 elektrodami, coZ je zobrazeno na
Obr. 10c. Ctyfi elektrody jsou vertikalné& umistény ve stfedu bficha (dvé nad a dvé pod jizvou pupeéni).
Vpravo i vlevo od téchto 4 elektrod jsou umistény taktéz vertikalné dvé dvojice elektrod. Referencni je
umisténa ve stfedu a zemnici elektroda na pravé noze [41].

V praci [42] bylo pouZito 13 bfiSnich elektrod rozmisténych do tvaru Sesticipé hvézdy (Obr. 10d) [42].

Obr. 10e predstavuje rozmisténi 32 elektrod na zakladé orientacnich bod( jako je umbilicus, mecovity
vybézek, stydkd spona, axilarni linie a pater [43].
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Obr. 10: Priklad abdomindlniho rozmisténi s a) 5 elektrodami; b) 6 elektrodami; c) 10 elektrodami;
d) 13 elektrodami; e) 32 elektrodami [35, 37].

3.2.2 Kombinované rozmisténi elektrod

Kombinované rozmisténi elektrod bylo vyuzZito napfiklad v praci [44]. Pro snimdani NI-fEKG bylo
aplikovano 5 abdomindlnich elektrod okolo pupecni jizvy a 3 hrudni elektrody na levé strané pod
nadrem (Obr. 11a) [44].

Dle Vullingse a kol. [45] bylo rozmisténo 14 elektrod, 12 na bficho a zbylé 2 elektrody na ramena matky,
coz je zobrazeno na Obr. 11b. Abdominalni elektrody byly sefazeny horizontdlné ve dvou fadach po 6,
nad a pod stfedem bricha [45]. Také Andreotti a kol. [46] vyuZivali 14 elektrod rozmisténych podle Obr.
11c. Pro snimani nakonec byly vSak pouZity jen tfi bipoldrni svody. Na Obr. 11c jsou umistény nejblize
k jizvé pupecni [46].

Znaceni elektrod na Obr. 11 je stejné jako v predchozim pripadé, kdy aktivni elektrody jsou oznaceny
+, referencni elektrody -, zemnici elektrody jako GND.
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Obr. 11: Priklad kombinovaného rozmisténi s a) 8 elektrodami; b) 14 elektrodami dle Vullingse;
c) 14 elektrodami dle Andreottiho [35, 37].

3.3 Vlastnosti NI-fEKG

PFi neinvazivnim snimani aEKG je vystupem z kaZzdého svodu soucet tfi sloZek: fEKG, mEKG a Sum. Proto
je nutné, aby doslo nejdtive k eliminaci mEKG a Sumu pro ziskani fEKG signalu. Fetalni signdl se nachazi
ve frekvencénim pasmu od 0,5 do 100 Hz. Amplituda QRS komplexu je velmi zavisld na umisténi
elektrody, poloze plodu a na jeho gestacnim stari. Obvykle amplituda nepresahuje hodnotu 60 uV.
Materské EKG se nachazi ve stejném frekvencnim pasmu jako fEKG. Jedna se o signdl az 10x silné&jsi.
Amplituda QRS komplex(i v mEKG se pohybuje v rozmezi 100-150 pV [37].

Sum muze mit fyziologicky pGvod nebo nefyziologicky. Mezi fyziologicky $um patfi déloini aktivita
neboli elektrohysterogram (EHG) a aktivita brisnich svall (elektromyogram, EMG). EHG ma frekvenéni
rozsah 0-3 Hz, EMG se nachazi v rozsahu od 0 Hz do 200 Hz [47]. Na Obr. 12 je zobrazen zdznam aEKG
s vyznacenim EHG, EMG a QRS komplex( od matky i plodu. Kfivka EKG muZe byt také modulovana dle
dychani s frekvenci od 0,15 do 0,3 Hz [48]. Nefyziologicky Sum pochazi z pfistroje, sitového ruseni
(50 Hz), které je moZno odstranit pasmovou zadrzi tzv. notch filtem, ddle vznikd Sum ze Spatného
stinéni v kabelech nebo v disledku Spatného kontaktu mezi elektrodou a klzi [6, 37, 47].

DalSim omezenim pfi zaznamu fEKG je tvorba ochranné vrstvy zvané vernix caseosa v obdobi od
28. tydne téhotenstvi. Vernix caseosa elektricky izoluje plod, takZe nelze prakticky zaznamenat NI-
fEKG. Pfiblizné od 32. tydne téhotenstvi se zadina postupné rozpadat a od 37. tydne je zcela rozpustén
v plodové vodé [47].
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Obr. 12: Ukdzka aEKG s rusivou slozkou EMG a EHG [47].
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4 PROBLEMATIKA EXTRAKCE fEKG SE ZAMERENiIM NA NEURONOVE

SITE

Soucasti aEKG je velmi slaby signdl fEKG, na ktery je superponovdn Sum a matefské signadly, které se
navic nachazeji ve stejném frekvenénim pasmu jako fEKG, ale s mnohem vyssi amplitudou, proto
filtrace prostrednictvim pasmovych propusti a zadrzi neni v tomto pfipadé vhodnym reSenim. ProtoZe
je potieba slozitéjsich technik filtrace spojené se zpracovanim signalu, extrakce fEKG z aEKG je sloZitym

tématem a vzniklo spoustu praci, které se zabyvaji rGznymi metodami pro ziskani fEKG a naslednou
detekci R-kmit(, ze kterych lIze urcit fHR.

Metody pouzivané pro extrakci fEKG lze rozdélit na dvé skupiny, a to na neadaptivni a adaptivni
metody. Neadaptivni metody nepouZivaji zadny adaptivni systém, ktery by se prizplUsoboval
soucasnym okolnostem. Pro extrakci fEKG vyuZivaji konstantni hodnoty koeficientll a ve srovnani
s adaptivnimi metodami jsou casové invariantni. Jedna se vSak o velmi rychlé a presné metody.
Neadaptivnimi metodami se zpracovdva signal aEKG ziskany z abdomindlniho rozmisténi elektrod. Tyto
metody lze nasledné rozdélit dle vyuziti jednokandalového nebo vicekandlového zdroje signalu. Nejvice
vyuzivanymi technikami, které se radi pod neadaptivni metody vyuZivajici jednokandalového zdroje
signalu, jsou napfriklad vinkova transformace (WT), technika primérovani (AT), filtracni techniky (FT)
zahrnujici filtry s konecnou impulsni odezvou (FIR), filtry s nekone¢nou impulsni odezvou (lIR), techniky
zaloZené na Wienerové filtraci a fixni FT, dale Sablonové odcitani (TS) a empiricky rezim rozkladu (EMD)
[32, 49]. Vicekandlové neadaptivni metody jsou zaloZeny obzvlasté na slepé separaci zdroju (BSS).
Princip BSS je zaloZen na rozkladu signadlu na plvodni jednotlivé zdrojové slozky, v tomto pripadé
rozklad signdlu aEKG na plvodni zdrojové slozky jako jsou fEKG, mEKG a Sum. Tyto metody
predpokladaji statistickou nezavislost jednotlivych zdroji. Mezi zakladni zastupce metod zaloZzenych
na BSS patfi analyza nezavislych komponent (ICA), analyza hlavnich komponent (PCA), analyza
periodickych komponent (nCA) a rozklad singularnich hodnot (SVD) [32, 501].

Adaptivni metody jsou zaloZeny na systému uceni. Pro extrakci fEKG vyuZivaji vétSinou kombinovaného
rozmisténi elektrod, ze kterého je ziskan signal aEKG a samostatné také mEKG. Tyto metody lze rozdélit
na linedrni a nelinearni. Mezi linedrni adaptivni metody patfi metody zalozené na Kalmanové filtraci
(KF), algoritmu se stochasticky gradientni adaptaci (LMS) a algoritmu s rekurzivni optimalni adaptaci
(RLS). Neuronové sité (ANN) se fadi do kategorie nelinedrnich adaptivnich metod, avsak naptiklad
metoda adaptivniho linedrniho neuronu (ADALINE) je metodou linedrni. ANN se také vyskytuji
v kombinaci s fuzzy logikou jako adaptivni neuro-fuzzy inferenéni systém (ANFIS) [32, 49]. Rozdéleni
neadaptivnich a adaptivnich metod je vyobrazeno na Obr. 13.
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Obr. 13: Rozdéleni adaptivnich a neadaptivnich metod pro extrakci fEKG [49].

Adaptivni metody, obzvlast tedy metody umélé inteligence jako jsou ANN, maji velky potencial pro
feSeni problematiky extrakce NI-fEKG. Nékteré typy ANN nepotrebuji navic hrudni svod, kterym je
ziskdno mEKG jako referencni signal pro odhad mEKG slozky z aEKG a jeji ndslednou subtrakci.
V nékterych pripadech neni nutné ani néjak zvlast predzpracovat analyzované aEKG. Problémem v$ak
u ANN mUze byt potieba velkého souboru trénovacich dat, ¢i asova i vypocetni naro¢nost, kterd mize
byt omezuji pfi vyuZiti v malych mobilnich zafizenich slouZici napfiklad pro domaci pozorovani.
V posledni dobé vsak vznikaji prace, které aplikuji rGzné typy ANN, které se snazi tyto problémy fesit.

4.1 Model neuronu

ANN predstavuji matematicky vypocetni model, ktery je inspirovan biologickymi soustavami, zejména
tedy nervovym systémem v lidském téle. Zakladni stavebni a funkéni jednotkou nervové soustavy je
neuron. Neuron je uréen pro prenos signalu. Signal vstupuje prostfednictvim dendritl a vystupuje
axonem, ktery se dale vétvi. Tyto jednotlivé vétve jsou synapticky spojeny s dendrity jinych neurond.
Po propojeni velkého poctu neuronl vznikd neuronova sit, kterd dokaze pfijimat, zpracovavat,
uchovavat a prendset informace paralelné prostifednictvim celé neuronové sité. Stejné tak je i sloZena
ANN, ktera je tvorfena z matematickych modell neuronu. Zakladnim modelem neuronu je tzv. formalni
neuron, ktery se také nazyva McCulloch-Pittsiv neuron podle svych autorl. Na Obr. 14 je zobrazen
model umélého neuronu [51-53].
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Obr. 14: Model umélého neuronu [51].

Formalni neuron ma libovolny poclet vstupl x;, které jsou upravovény pomoci vah w;. Jestlize je
hodnota vstupl, upravenych vahami, vétsi nez nastaveny prah 6, je neuron aktivni. Na upravené
vstupy je také aplikovana prenosova (aktivaéni) funkce f. Vystup neuronu y je dén nasledujici rovnici
(2) [51]):

N

J=1

Zakladni vlastnosti ANN je uceni, pfi kterém je hledan takovy vektor w, aby bylo dosaZeno
pozadovanych vysledk(. Uéeni ANN lze rozlisit na uceni s ucitelem nebo bez ucitele. Uéeni s ucitelem
vyuziva testovaci data, ktera jsou poskytnuta ANN a vystupni hodnoty jsou porovnavany s ocekavanymi
ucitele probihd pfimo na datech, kdy ANN vysledky klasifikuje, hleda statisticky vyznamné rysy
a vlastnosti. V tomto reZzimu dochazi k samooganizovani tréninkovych vzora [51, 53].

Nejcastéji vyuZivané prenosové funkce jsou zobrazeny na Obr. 15, jednd se o sigmoidu, hyperbolicky
tangens, linearni a skokovou funkci, ReLU (Rectified Linear Unit) a Leaky RelLU. Existuje vSak mnoho
dalsich prenosovych funkci. Vyuziti je dano dle pozadovanych vlastnosti sité [51].
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Obr. 15: Pfenosové funkce neuronu [51, 54].

ANN se mohou skladat z rliznych typl zapojeni. Zapojeni zavisi na daném problému a rychlosti feseni
tohoto problému, s ¢imZ souvisi vypocetni ¢i pamétova naroc¢nost. Nejjednodussi zapojeni se skladaji
pouze ze dvou vrstev neurond, takovato zapojeni se rfadi do jednovrstvych neuronovych siti. SlozZitéjsi
vicevrstvé neuronové sité jsou sloZeny z tfi a vice vrstev neuront [51, 55].

4.2 Jednovrstvé neuronové sité

Jednovrstvé neuronové sité maji vystupni a vstupni vrstvu. Nejjednodussi jednovrstvou neuronovou
siti je tzv. perceptron. Perceptron se sklada z jednoho formalniho neuronu, jehoz aktivacni funkce je
skokova bud' v binarni nebo bifazické podobé. Jednd se o tzv. dopfednou sit (acyklickou), ktera
zpracovava signal od vstupu k vystupu bez cyklické zavislosti. Limitaci perceptronu je jeho vyuziti pouze
na resSeni probléma s linearnim charakterem [51, 55].
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4.2.1 Adaptivnilinearni neuron

ADALINE navrhl poprvé Widrow a Hoff v roce 1960. ADALINE Ize taktéz jako perceptron zaradit do
jednovrstvych neuronovych siti. Hlavni rozdil mezi ADALINE a perceptronem je v tom, Zze ADALINE ma
linedrni aktivacni funkci a zpétnovazebnou smycku. Navic je doplnén o vstup s poZzadovanou odpovédi
systému. Uceni ADALINE souvisi s nalezenim vhodného vektoru vah w, kdy se vystup co nejvice blizi
pozadované odpovédi [55]. Reaz a Wei (2004) [56] vyuZili pravidlo LMS pro uc¢eni ADALINE, ktera byla
navrZena pro extrakci fEKG z aEKG matky. LMS algoritmus je také oznacovan jako delta ucici pravidlo
[55]. Pomoci sité byl vytvoren vstupni signal (zasuméné mEKG), ktery se co nejvice podobal cilovému
signalu (aEKG). Fetalni EKG bylo ziskano jako rozdil mezi mEKG a aEKG. Nasledné bylo vytvoreno GUI
v programu MATLAB pro detekci zmén ziskaného fEKG dle zadanych parametr( sité jako je hybnost,
rychlost u¢eni a hodnota pocatecnich vah. Filtrace fEKG byla nejvice ucinna pfi nizké hybnosti, vysoké
rychlosti u¢eni a malych pocatecnich vahach [56].

Obdobnym postupem extrahovali fEKG z aEKG také Hasan a kol. (2009) [57]. V této praci byla pouZzita
kombinace ADALINE a zpoZzdovaci linky TDL (Tapped Delay Line). Vstupni signal mEKG je ptiveden na
vstup TDL, prochazi N — 1 zpoZdénimi a vystupem je N-rozmérny vektor, ktery vstupuje do ADALINE.
Vystup z ADALINE je odecten od cilového signalu aEKG. Pro sniZeni rozdilu mezi vstupnim a cilovym
signalem byly aktualizovany v kazdém kroku vahy. Rozdil vstupniho a cilového signdlu byl povaZovan
za fEKG. Nejlepsiho vystupu fEKG bylo taktéZ dosazeno pfi nastaveni vysoké rychlosti uceni a nizké
hodnoty hybnosti [57].

Jia a kol. (2010) [58] navrhli stejny algoritmus ADALINE, ktery vyuZival LMS pro uceni jako v predchozi
praci [56]. Algoritmus byl navrien v programu MATLAB a byl testovan nejprve na simulovanych
signalech vytvorenych generatorem GENWAVE od UG DigiScope. Simulované aEKG bylo vytvoreno
superpozici 2 signdld EKG, jeden se srdecni frekvenci 80 bpm a druhy se 140 bpm, vzorkovaci frekvence
byla 250 Hz. Prvnich 1000 bodu signalt aEKG a mEKG bylo poufZito k tréninku sité. Odectenim mEKG
od aEKG bylo ziskano fEKG. Po tréninku doslo ke zlepSeni v extrakci fEKG. Algoritmus byl také testovan
na klinickych datech z databaze DalSy. Bylo vyuzZito 5 aEKG signall a 3 mEKG signaly s vzorkovaci
frekvenci 250 Hz. Postup byl stejny jak pfi testovani na simulovanych signalech. Pomoci této metody
bylo ziskdno jasné;jsi fEKG i s pouZitim mensiho mnozstvi dat [58].

4.2.2 Functional link ANN

Mezi jednovrstvé neuronové sité Ize také zaradit Functional link ANN (FLANN). Taktéz se sklada pouze
ze vstupnich a vystupnich vrstev, diky ¢emuz neni tak vypocetné narocna oproti vicevrstvym ANN.
Vstup ve FLANN je rozSifen pomoci matematickych funkénich fad jako je naptiklad trigonometricka
fada, Chebyshevova rada, Legendreova fada atd [59]. Ma a kol. (2014) [60] navrhli nelinearni adaptivni
potlacovac¢ Sumu (ANC), ktery byl sloZzen z FIR filtrl a FLANN. Koeficienty FIR filtrG a FLANN byly
aktualizovany pomoci algoritmu LMS. NavrZzeny ANC byl vybaven nékolika referencnimi kandly
a jednim primdarnim kandlem. Jako referencni signal bylo vyuZito mEKG a jako primdarni aEKG z realného
souboru dat z databaze DalSy. Signaly v tomto souboru byly 10 s dlouhé, vzorkovaci frekvence byla
250 Hz. K dispozici bylo 5 aEKG a 3 mEKG. NavrZeny systém pro extrakci fEKG byl schopen dosahnout
lepsi extrakce nei konvenéni technika s FIR filtrem. Cim vice referen¢nich signdlu mEKG bylo do
systému zahrnuto, tim lepsi extrakce fEKG bylo dosazeno [60].
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4.3 Vicevrstvé neuronové sité

v rv

4.3.1 Dopredné neuronové sité se zpétnym Sifenim chyby

Vicevrstvé neuronové sité jsou rozsifeny o vice perceptron(. Skladaji se ze vstupni vrstvy, alespon
jedné skryté vrstvy a vystupni vrstvy. Kazdy neuron z nizsi vrstvy je kompletné propojen s neurony
z vysSich vrstev. Vicevrstvy perceptron vyuziva taktéZ dopfedného zpracovani signdlu a je schopen resit
i linedrné neseparovatelné problémy, a tak je mnohem castéji vyuzivan i v praxi. Nej¢astéji je pro uceni
této sité vyuzit algoritmus zpétného Sifeni tzv. back-propagation (BP), kdy se Sifi chyba od vystupni
vrstvy aZ ke vstupni vrstvé a postupné jsou zpétnym Sifenim upravovany jednotlivé vahy neuron(.
Uceni u takovéto sité probiha s ucitelem a aktivaéni funkci pro algoritmus s BP byva nejcastéji sigmoida
nebo hyperbolicky tangens [51, 53, 55].

ANN s algoritmem BP spolecné s bayesovskou inferenci byly pouZity pro extrakci fEKG Yinem a kol.
(2010) v praci [61]. Data pro experiment pochazela jak ze simulovanych signdld, tak z realnych. Redlné
signaly EKG byly zaznamenany z 8 kanald, prvnich 5 z bfisni oblasti a dalsi 3 z hrudni. ANN byla vyuZita
pro aproximaci hrudniho mEKG do aEKG a bayesovska inferenéni metoda pro aproximaci signalu fEKG.
NavrZeny algoritmus byl porovndn s algoritmem polynomidlnich siti navrzeny v praci [62]. Vizuadlné byl
pro extrakci fEKG lepsi algoritmus ANN s bayesovskou inferenci, ktery dokdzal Uspésné extrahovat fEKG
z celé délky simulovanych signalG. U redlnych signald po aplikaci polynomialni sité byla amplituda R-
kmitd fEKG velmi sniZzena a nékteré R-kmity byly dokonce ztraceny [61].

Hasan a kol. (2011) [63] vyvinuli metodu, kde zkombinovali vicevrstvou ANN s BP algoritmem a korelaci
pro extrakci fEKG a detekci R-kmitt v signdlu aEKG. ANN je adaptivni na nelinearni a casové proménlivy
signal EKG. Trénovanim dokaze sit odfiltrovat artefakty a Sum pfi detekci matefského QRS komplexu
MEKG v aEKG. Dale byl pouzit korelacni faktor pro Skadlovani mEKG a jeho nasledné odecteni od aEKG,
¢imz bylo ziskdno fEKG. Metoda byla aplikovdana na sérii 55 vicekandlovych neinvazivnich
abdomindlnich zaznam s vzorkovaci frekvenci 1 kHz potizenych od jediného subjektu mezi 21. az 40.
tydnem téhotenstvi. Algoritmus byl odzkousen pomoci programu MATLAB. Extrakce fEKG byla
dostatecné dobra, i kdyz se fEKG a mEKG prekryvaly. R-kmity v fEKG byly detekovdny s presnosti
93,75 % [63].

4.3.2 Rekurentni neuronové sité

V rekurentnich (cyklickych) neuronovych sitich (RNN) se $ifi signal taktéz od vstupni vrstvy k vystupni
vrstvé, ale navic je zde zavedena i zpétnd vazba, kterd umoznuje Siteni informace od vyssi vrstvy k tém
niz§im. Tuto zpétnou vazbu zajistuji tzv. rekurentni neurony, diky kterym lze do sité zakomponovat
i Casovy kontext. Vystup sité je dan jak aktualnim vstupem, tak i vstupy predchazejicimi. RNN vyuZziva
pro adaptaci vah stejné jako doprednad sit metodu BP [52, 53]. Avsak ¢asto u trénovani RNN pomoci BP
algoritmu mohou vznikat problémy, protoze mizZe dochazet k opakovanému nasobeni rekurentnich
vah stejnou hodnotou, co? ma za nasledek nekontrolovany rdst ¢&i klesani gradientd. Re$enim tohoto
problému je vyuZiti sité Echo state (ESN) anebo Long Short-Term Memory (LSTM) [64].
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Echo state network

ESN jsou sloZeny z rekurentni vrstvy, kterd se nachdzi na vstupu. Vahy jsou v tomto pfipadé nastaveny
nahodné a dale uz nedochdzi k jejich trénovani [64]. Aplikace ESN k extrakci fEKG z neinvazivniho
zaznamu aEKG byla predstavena Beharem a kol. (2013) [65]. ESN byla testovana na signalech ze dvou
databazi. Prvni byla vyuZita databaze PhysioNet, kterd obsahovala 55 multikanalovych aEKG zaznami
od jednoho subjektu. Zdruhé soukromé databaze bylo pouZito 11 pétiminutovych zdaznami( od
8 téhotnych Zen. Signdly z obou databazi byly vzorkovany frekvenci 1 kHz. Data byla vSak pred extrakci
fEKG prevzorkovana s pouZitim antialiasing filtru na 250 Hz. Hyperparametry sité byly nastaveny
nejprve pomoci algoritmu vyhledavani v mtiZce (Grid search), a to s vyslednou pfesnosti 85,6 %,
nasledné také pomoci algoritmu ndhodného prohledavani (Random search) s vyslednou presnosti
87,9 %. ESN byla U¢innou metodou pro odstranéni mEKG z aEKG, ¢imz bylo ziskdno fEKG jak
s nastavenymi parametry pomoci vyhledavani v mfizce, tak prostfednictvim ndhodného prohledavani,
které navic dosahovalo mensiho poctu iteraci [65].

LukoSevicius a Marozas (2013) [66] vyuZili ESN pro detekci fetalnich QRS (fQRS) komplexd a odhad fHR.
Metoda byla testovdna na zaznamech z databaze PhysioNet, kdy kazdy zaznam obsahoval signal ze
4 abdominalnich svod(. Vzorkovaci frekvence byla 1 kHz. Sit byla nejdfive Skolena pomoci
tréninkového souboru o 75 zdznamech, u nichZ byla znama poloha fQRS komplex(. ESN umoziovala
detekovat fQRS komplexy i pfimo v signdlech bez odstranéni mEKG, i kdyz odstranéni mEKG pomahalo
zlepsit vykon metody [66].

Nakonec byla ESN porovnana s dalSimi technikami jako je TS a adaptivni filtry zaloZzené na LMS a RMS
algoritmu vyuZivajici se pro extrakci fEKG z aEKG. Srovnanim metod se zabyvali Behar a kol. (2014)
v prdci [67]. Porovnani metod probihalo na realnych zaznamech ze dvou databazi. Prvni databaze
PhysioNet obsahovala 55 vicekanalovych zaznam(l aEKG pofizenych od jediného subjektu mezi 21.-40.
tydnem téhotenstvi. Kazdy zaznam byl zaznamenan pomoci 3—4 bfisnich svodl s vzorkovaci frekvenci
1 kHz. Druha soukroma databdze obsahovala 11 pétiminutovych zaznamu od 8 téhotnych Zen. Kazdy
zdznam byl sloZen z 28 btisnich svod(, jednoho hrudniho EKG a fEKG zaznamenaného pomoci skalpové
elektrody. Taktéz byla vzorkovaci frekvence signal( 1 kHz. Testovanim danych metod bylo zjisténo, ze
MEKG je lépe odstranéno adaptivnimi algoritmy jako je ESN, LMS a RLS. Nevyhodou téchto algoritm{
je vSak zdvislost na kvalité EKG potizeného z hrudniku. TS na rozdil od adaptivnich algoritm( spoléha
na presnou detekci materskych QRS (mQRS) komplex(. Nejlepsi vykon, i kdyZ jen mirné, vykazovala
ESN oproti ostatnim porovnavanym metodam [67].
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Long Short-Term Memory Network

Zhou a kol. (2021) [68] navrhli novou metodu inspirovanou LSTM siti, ktera se fadi do RNN. LSTM sité
se skladaji z tzv. LSTM bunék, které pracuji se svym stavem neboli paméti. Rekurentni spoje jsou
nastaveny na pevnou hodnotu 1. Diky témto vlastnostem je schopna LSTM sit si zapamatovat delSi
posloupnost vstupl nez zakladni RNN [64]. Architektura v praci [68] pro extrakci fEKG byla zaloZena na
dvou fazich predstavujici pomalou a rychlou LSTM. Cilem prvni faze bylo eliminovat mEKG z aEKG, coz
bylo provedeno pravé prosttednictvim pomalé LSTM, ktera slouZila pro detekci slozek mEKG a jeji
odstranéni v ¢asové oblasti. V druhé fazi byl aplikovan algoritmus rychlé LSTM pro zlepsSeni vypocetni
ucinnosti. Rychla LSTM snizila vypocetni naroc¢nost pfiblizné o 50 %, aniz by doslo ke snizeni vykonu.
Navrzena metoda byla zkoumdna jak na simulovanych datech generovanych simuldtorem FECGSYN,
tak na redlnych datech z databaze DalSy. Bylo vyuZito 5 aEKG signal(l a 3 mEKG signaly se vzorkovaci
frekvenci 250 Hz a dobou trvani kazdého signalu 10 s. NavrZzenou metodou bylo dosaZzeno zvyseni SNR
pfi eliminaci mEKG o 3,09 dB a o dalSich 1,81 dB v extrahovaném fEKG [68].

4.4 Adaptivni neuro-fuzzy inferencni systém

ANFIS byl navrzen poprvé v roce 1993 J. Jangem. Jednd se v podstaté o hybridni systém, ktery spojuje
neuronovou sit s fuzzy systémem. Fuzzy systém umozriuje zpracovavat a vyhodnocovat i nepresna
data, ale neni schopen uceni jako ANN, ty vSak nedokazou vyhodnotit nepresna data jako fuzzy systém.
Kombinaci doprfedné ANN s adaptivnim fuzzy inferenc¢nich systémem (FIS) typu Sugeno byl vytvoren
ANFIS, ktery je schopen se ucit a nasledné vyhodnocovat skryté ¢i nelinearni zavislosti. Uceni systému
se provadi nejcastéji hybridnim ucicim algoritmem, ktery kombinuje BP a LMS metodu [51, 55].

Nasiri a kol. (2011) [69] aplikovali ANFIS, ktery byl trénovany metodou optimalizace hejnem castic
(PSO). Jedna se o pfirodou inspirovany algoritmus, chovanim ryb ¢i ptakd zijicich v hejnech. Vyuziva
tedy mnozinu castic, kdy kazda castice se sklada z vektord, které urcuji jeji pozici a rychlost. Kazda
Castice se ndasledné pohybuje v prohledavacim prostoru. Na zacdtku je jeji pozice vybrana nahodné,
poté se s kaZzdou iteraci rychlost i pozice aktualizuje, aby byla ziskdna pozice s nejlepsim rfeSenim pro
danou castici, ale také s nejlepsim feSenim z globalniho hlediska [70]. Takto trénovany ANFIS byl vyuzit
pro stanoveni nelinearni transformace mezi mEKG z hrudnich svod( a abdominalnich svodi. Extrakce
fEKG byla provedena ndslednym odectenim mEKG od signalu aEKG. Algoritmus byl testovan na datech
simulovanych i realnych z databaze PhysioNet. Pro vyhodnoceni na simulovanych datech bylo vyuZito
nejen vizualni kritérium, ale také parametr PRD (Percent Root-Mean Square Difference), ktery udava
miru rozdilu mezi plvodnim a nové ziskanym signalem neboli miru zkresleni [71]. Cim vice se parametr
blizi nule, tim je vétsi podobnost mezi signdly. V této praci byla navrZzena metoda ANFIS s algoritmem
PSO porovnavana s WT a ANFIS bez PSO. Ve vysledku byla hodnota PRD nejnizsi u metody ANFIS
s algoritmem PSO s hodnotou 0,4734. Na signaly z databaze PhysioNet byla aplikovana metoda ANFIS
s PSO, ANFIS bez PSO, SVD, WT a ICA. Dle parametru SNR vychazeli nejlépe metody ICA a ANFIS s PSO.
ANFIS s PSO vsak potreboval pro vyslednou extrakci fEKG mensi pocet zaznamenanych signalli nez ICA.
Dalsi vyhodou navrieného algoritmu byla jeho schopnost extrahovat fEKG také v raném obdobi
téhotenstvi [69].
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Martinek a kol. (2016) [72] se zabyvali nastavenim parametrt pro ANFIS jako je pocet ¢lenskych funkci
(membership function - mf), typ celé struktury (typ mf) a pocet epoch, pro docileni, co nejvyssi kvality
extrakce fEKG. Pro ziskani fEKG pomoci ANFIS je zapotrebi jednoho abdomindiniho svodu s aEKG
a druhého hrudniho svodu s mEKG. Béhem procesu uceni jsou prizplsobovany parametry, dokud neni
dosaZeno poZzadovaného poctu epoch anebo dokud neni systém dostatecné natrénovan. Vystupem
ANFIS je odhadnuty mEKG z aEKG. Chybou mezi odhadnutym a referenénim mEKG z hrudniho svodu
je ziskan fEKG. Nastaveni parametr( bylo provedeno v programu MATLAB pomoci syntetickych dat,
jelikoz byl u téchto dat zndm SNR. Dalsim parametrem pro hodnoceni byla stfedni kvadratickd chyba
(RMSE). S rostoucim poctem mf a epoch se zlepsSovala kvalita filtrace. SNR bylo ovlivnéno také typem
mf, nejlepsich vysledkd extrakce bylo provedeno pomoci Gaussovské a Zvonovité struktury. Z casového
hlediska potfebného k vypoctu, bylo lepsi vyuzit 6 mf a 10 nebo 20 epoch, kdy nastaveni parametr(
bylo dostatecné pro optimalni extrakci [72].

V dalsi praci Panigrahy a Sahu (2017) [73] navrhli pétistupfiovy systém pro extrakci fEKG
z jednosvodového aEKG. Nejprve byl odstranén Sum z aEKG. Nasledné byla vyuZita rozsitena KF pro
odhad mEKG z aEKG. Algoritmem vyuzivajici diferencialni evoluci (DE) byly vybrany optimalizované
parametry mEKG, které byly pouzity pro KF. Jelikoz se jedna o nelinedrni vztah, byl pro odhad mEKG
v signalu aEKG vyuZzit ANFIS. Vstupem ANFIS byly vystupy KF a pfedem zpracované aEKG. Fetdlni EKG
bylo dano odectenim vystupu ANFIS od pfedem zpracovaného aEKG. Systém byl aplikovdn na data ze
dvou databazi. Prvni databaze se sklddala z 55 vicekandlovych zaznam( EKG, pfi¢emz prvni dva signaly
v kazdém zdznamu byly mEKG a zbyvajici aEKG. Vzorkovaci frekvence byla 1 kHz. Senzitivita
navrzeného systému byla pfi pouZiti dat z této databaze 94,21 %, presnost byla 90,66 % a pozitivni
prediktivni hodnota (PPV) 96,05 %. Druha pouZitda databdze byla PhysioNet, kterd obsahovala
75 vicekandlovych zaznamd, kdy kazdy zaznam se skladal ze 4 jednominutovych aEKG. Vzorkovaci
frekvence byla taktéz 1 kHz. Sensitivita byla v tomto pfipadé 91,47 %, pfesnost 84,89 % a PPV 92,18 %
[73].

4.5 Konvolucni neuronové sité

CNN je doprednd ANN, ktera se sklada z konvolucnich vrstev, sdruzenych vrstev (pooling layers) a plné
propojené vrstvy (full-connected layer). Taktéz byva prevazné trénovana prostrednictvim BP algoritmu.
Na rozdil od ANN vsak umoziiuje CNN extrakci nauc¢enych pfiznakd rovnou z nezpracovanych dat pro
maximalizovani pfesnosti klasifikace, coz ale na druhou stranu obvykle vyzaduje vyssi vypocletni
narocnost. Pvodni vyuZiti CNN bylo vyhradné pro zpracovani dvourozmérnych (2D) dat, proto je také
oznacovana jako 2D CNN. Vyuziti této CNN pro zpracovani jednorozmérnych (1D) signdalG vyZaduje
konverzi z 1D na 2D. Z toho plynou jiz vySe zminéné problémy s vysokou vypocetni naroc¢nosti, a navic
2D CNN vyZzaduje velké mnoZstvi trénovacich dat. Re$enim je pouziti 1D CNN, kterd se zacala objevovat
v poslednich letech. Vypocetni narocnost 1D CNN je vyrazné nizsi nez ve srovnani s 2D CNN za
ekvivalentnich podminek, také tyto sité vyuZivaji méné skrytych vrstev a jsou tedy vhodné pro vypocty
v redlném Case bez potreby specidlniho hardwaru. Jako pfenosova funkce pro CNN byla obzvlast kdysi
vyuzita sigmoida nebo hyperbolicky tangens, dnes se jiz ¢astéji vyuziva funkce ReLU [74].
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Lo a Tsai (2018) [75] vyuzivali 2D CNN pro detekci fEKG z vicekanalového aEKG signalu, které byly
nejprve zpracovany kratkodobou Fourierovou transformaci (STFT) pro ziskani casové-frekvencni
reprezentace dat. Takto zpracovand data byla pfivedena na vstup CNN, ktera se skladdala ze
2 konvoluénich vrstev, 2 sdruzenych vrstev a 1 plné propojené vrstvy. Pouzité signaly aEKG byly
poskytnuty z databaze PhysioNet. Kazdy zaznam obsahoval 4 aEKG a jeden referencni signal fEKG
ziskany skalpovou elektrodou z hlavicky plodu. Vzorkovaci frekvence byla 1 kHz. Pfesnéjsi detekci fEKG
vykazovala 2D CNN v porovndani s metodou k-NN, kterd je popsdna nize v kap. 4.6.2 [75].

Fotiadou a Vullings (2020) [76] navrhli hlubokou CNN kodér-dekodér pro odstranéni zbyvajiciho Sumu
v fEKG ziskaného z vicekanalového aEKG, poté co z néj bylo potlaceno mEKG. Navrhovana CNN se
sklddala z kodéru predstavujici 8 konvoluénich vrstev a dekodéru sloZenych z8 symetricky
transponovanych konvolucnich vrstev. Konvoluéni vrstvy slouzily pro extrakci znakd fEKG a eliminaci
Sumu. Transponované konvolucni vrstvy byly pouzity pro obnovu detailll v signalu. Sit byla trénovana
na simulovanych signalech fEKG a ovéfena na realnych datech ze dvou databazi. Prvni soukroma
databaze obsahovala 462 Sestikanalovych zaznam( aEKG mezi 18. az 42. tydnem téhotenstvi. Pro
vyhodnoceni navriené sité byly vyuZity pouze 4 kanaly. Vzorkovaci frekvence signal( byla 500 Hz.
Druhd pouzitda databaze byla PhysioNet se ctyrkanalovymi zdznamy abEKG mezi 38. az 41. tyden
téhotenstvi. Kazdy zaznam obsahoval 4 aEKG a 1 referencni signdl fEKG ze skalpové elektrody. Signdly
jsou vzorkovany sfrekvenci 1 kHz. NavrZend CNN byla schopna kombinovat vstupni kanaly
a poskytovat tak na vystupu signal fEKG se zlepSenym SNR. Primérné zlepseni na simulovanych datech
se vstupnim SNR v rozmezi -20 az 20 dB ¢inilo 9,50 dB. Vyuziti vicekanalového signdlu pro navrzenou
CNN vykazovalo vyssi zlepSeni SNR vystupniho signalu nez pfi vyuziti pouze jednokanalového vstupu
[76].

V dalsi praci od Fotiadou a kol. (2021) [77] byla vyuZita CNN s rozsifenym pocatkem v kombinacis LSTM
pro pfimé uréeni fHR z NI-fEKG. Sit je schopna zachytit kratkodobé i dlouhodobé ¢asové vzorce fHR.
CNN se skladala ze 6 konvolucnich vrstev, které slouzily pro extrakci znakll fEKG a tyto znaky byly
pfivedeny do sité LSTM, ktera byla zodpovédnd za odhad fHR. Pro zvyseni spolehlivosti metody byl
pouzit samostatny klasifikator zaloZzeny na CNN, ktery odhaduje presnost detekované fHR. Tento
klasifikator byl vyvinut z diivodu nepfesnych odhadd fHR, které se vyskytovaly u nékterych pripadu
v druhé dobé porodni. Data pro otestovani navrzené metody pochazela ze soukromé databaze, kterd
obsahovala 28 zdznamU aEKG zaznamenanych pomoci 4 elektrod béhem porodu se vzorkovaci
frekvenci 500 Hz a z databdaze PhysioNet, ktera se skladala ze 75 zaznam( aEKG se vzorkovaci frekvenci
1 kHz. Shoda urcené fHR dle navrzené metody byla u souboru dat ze soukromé databdze 97,30 %
a u signall z databaze PhysioNet 99,60 % [77].

Octave CNN

Octave CNN (OctConv) poprvé poutzili Chen a kol. (2019) [78] pro sniZeni prostorové redundance
u 2D CNN, ¢imz bylo snizeno i vypocetni a pamétové narocnosti. CNN s OctConv provede konvoluci
a vyslednou mapu charakteristickych znak( rozlozi na znaky s rliznou frekvencni informaci. Vytvofi se
tedy nové vysokofrekvenéni a nizkofrekvencni pfiznakové mapy, které se rozdéluji do rlznych skupin.
Nizkofrekvencni informace lze ndsledné snizZit prostfednictvim sdileni informaci mezi sousednimi
misty, ¢imz dojde i ke sniZzeni redundance [78].
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Systémem vyuZzivajicim OctConv se zabyvali napfiklad Vo a kol. (2020) [79]. Konkrétné se jednalo
o rezidualni sit (ResNet), coz je typ CNN, kterd umozriuje obejit urcité vrstvy a tim je optimalizovéna
rychlost uceni. Navic je vhodna pro sité s velkou hloubkou, které se potykaji s postupnym vytracenim
signalu, kdy obnova signalu je u ResNet vyfeSena pravé pomoci vynechani urcitych ¢asti [80]. ResNet
vyuzivala 1D OctConv pro detekci fQRS komplexi z vicekanalového aEKG. Jako prenosova funkce byla
pouzita ReLU. Navrzend sit byla testovana na zaznamech z databaze PhysioNet. Celkem bylo vyuZito
68 zaznamu s ¢tyrsvodovym aEKG. Vzorkovaci frekvence byla 1 kHz. K datlim byl navic pfidan Sum pro
simulaci v redlnych podminkach. Navriena metoda byla srovndana s CNN z dfivéjSich praci. Pfesnost
CNN s OctConv byla 91,82 %, bézna CNN navrZzena v prdci [81] méla pfesnost 75,33 % a CNN navrzend
v praci [82] méla sice vyssi presnost 92,77 % nez metoda s OctConv, ale bylo u ni nutné nastavit
parametry co nejoptimalnéji pro konkrétni tlohu [79].

4.6 Metody strojového uceni

Strojové uceni spadd do oblasti umélé inteligence. Jedna se o algoritmy vyuZivajici metody ucéeni pro
reseni urcitého problému, proto mezi metody strojového uceni Ize zafadit i ANN (viz Kap. 4.2 a 4.3).
Pod ANN patfi napfiklad metody hlubokého ucdeni (deep learning), kdy jsou v podstaté vyuZity
neuronové sité s vétSim poctem vrstev a uceni sité probihd od vstupnich po vystupni vrstvy neboli
v tomto pfipadé smérem k hlub$im vrstvam. Mezi sité vyuzZivajici hlubokého uceni Ize zafadit napfiklad
RNN, CNN a tzv. autoenkodéry. Autoenkodéry mivaji vstupni a vystupni vrstvy o stejnych rozmérech,
skryté vrstvy o rozmérech mensich. Vétsinou se uplatiuji pfi kompresi dat a jejich nasledné obnové
[76, 83].

Dalsi metodou strojového u¢eni mohou byt Bayesovské sité (BN), coz jsou acyklicky orientované grafy,
které urcuji pravdépodobnostni zavislost mezi uzly prostfednictvim kfivek. Uzly predstavuji nahodnou
veli¢inu. Pokud zuzlu vychdzeji kfivky do jinych uzl(, je uzel nazyvan rodicem a pfifazuje
pravdépodobnostni distribuci uzlu, ktery je s rodicem spojen. Jednodussim pouzZivanym klasifikatorem
byva tzv. Naive Bayes (NB), ktery ma jeden nadrazeny klasifikacni uzel vSem ostatnim uzlim. Jednad se
o velmi ucinny klasifikator, ktery nevyzaduje Zadny postup uceni [84, 85]. Také metodu podplrnych
vektord (SVM) popsanou v kap. 4.6.1 a metodu k-nejblizsich soused(i (k-NN) popsanou v kap. 4.6.2 lze
zaradit mezi klasifikatory pattici do metod strojového uceni.

4.6.1 Podpurné vektory

Metoda SVM slouzi pro klasifikaci dat prostfednictvim nalezeni optimalni nadroviny, kterd data
rozdéluje do vhodnych tfid. Vzdalenost nadroviny od jednotlivych ttid je co nejvétsi a urcuje tzv. pasmo
necitlivosti nebo také hranici pdsmo. SVM vyuziva jadrovou transformaci (kernel transformation), ktera
umoznuje prenést data do vyssi dimenze. Vytvari se vicedimenzionalni prostor, ve kterém plvodné
linearné neseparovatelna data, lze nyni jiz rozdélit linearné [83, 86].

SVM mohou byt taktéz vyuZity pro extrakci fEKG jako ANN. Timto tématem se zabyvali Fu a kol. (2015)
[87]. SVM byla vyuzita pro co nejoptimalnéjsi odhad mEKG z aEKG. Odectenim odhadnutého mEKG od
aEKG bylo ziskdno fEKG. Pro trénovani i testovani samotné extrakce byla pouZzita redInd data z databaze
DalSy, kterd obsahovala 3 mEKG a 5 aEKG zaznam( se vzorkovaci frekvenci 250 Hz. Na tyto zaznamy
byla aplikovana i ANN s algoritmem BP pro srovnani s navrzenou metodou. Srovnani bylo provedeno
jak vizualné, tak pomoci SNR. Extrakce fEKG pomoci SVM vykazovala vyssi SNR (9,23 dB) a mnohem
nizsi ¢as pro ziskani vysledné extrakce (0,80 s) neZ u ANN (SNR 5,45 dB a ¢as 19,67 s) [87].
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Dalsim vyuZitim metody SVM muzZe byt napfiklad detekce R-kmitli fQRS komplex(, ¢imz se zabyvali
Liao a kol. (2018) [88]. Pro extrakci fEKG z aEKG byla vyuzita WT. Metoda SVM byla aplikovana po
extrakci fEKG, aby lokalizovala fQRS komplexy. Pouzité signdly aEKG pochazely z databaze PhysioNet.
Z celkovych 75 zaznam( bylo v této praci pouZito 69 zaznamu se vzorkovaci frekvenci 1 kHz. Klasifikace
fQRS komplexd pomoci SVM byla porovnana s metodou k-NN a NB. Metoda SVM vykazovala vyssi
senzitivitu (68,47 %), presnost (84,53 %) i PPV (89,60 %) ve srovndni s k-NN a BN (senzitivita 30,26 %
a 7,67 %; presnost 70,98 % a 59,38 %; PPV 87,47 % a 40,35 %) [88].

4.6.2 Metoda k-nejblizsich sousedu

Taktéz jako metoda SVM je i k-NN klasifikacni metodou. Cilem je pfifazeni novych dat na zakladé
podobnosti, k jiz klasifikovanym datim. Nejcastéji jsou data klasifikovana na zakladé euklidovské
vzdalenosti. Nejedna se o parametrickou metodu, ktera by vyZzadovala ur¢ovani parametrl a nemusi
se tedy trénovat. Potfebuje vsak uchovat klasifikovana data, coz mize byt omezenim pfi klasifikaci
velkého souboru dat [83, 89].

Metoda k-NN muzZe byt vyuZita pro detekci R-kmitl v signdlu fEKG. Timto problémem se zabyvali
napriklad Delgado a kol. (2015) [90], ktefi nejdfive rozdélili signal aEKG na 250ms oddily. Kazdy oddil
byl oznacen podle toho, zda se v ném nachazi ¢i nenachazi fQRS komplex anebo mQRS komplex pomoci
WT a PCA. Metody strojového uceni jako je k-NN, SVM a BN byly aplikovany pro samotnou detekci
fQRS komplexd. NavrZzena metoda byla aplikovana na 75 zaznam( ¢tyfsvodového aEKG se vzorkovaci
frekvenci 1 kHz z databaze PhysioNet. Ve vysledku poskytovaly nejlepsi detekci fQRS komplex(i metody
k-NN a SVM, které dosdhly presnosti 89,59 % resp. 89,19 %. PrestoZe k-NN dosahla mirné lepsich

Vv

Zhong a kol. (2018) [81] také detekovali fQRS komplexy v signdlu NI-fEKG bez odstranéni mEKG,
v tomto pfipadé pomoci metod CNN, k-NN, NB a SVM. VSechny metody byly ovéfeny na datech
z databaze PhysioNet. Celkem bylo pouZito 68 zdznamd, kdy kazdy zaznam obsahoval signal aEKG ze
4 svodU. Vzorkovaci frekvence byla 1 kHz. Experimenty byly provddény pomoci programu MATLAB.
Nejvyssi presnost detekce, kterd byla 77,38 %, poskytovala metoda CNN. Metoda k-NN detekovala
fQRS komplexy s ptesnosti 68,76 %, NB s pfesnosti 55,52 % a SVM s presnosti 70,65 % [81].
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5 POPIS POUZITYCH METOD PRO EXTRAKCI fEKG

Z uvedené reserse je patrné, Ze pro problém extrakce fEKG z aEKG a naslednou detekci R-kmitl vzniklo
spoustu praci zabyvajicich se rliznymi metodami zaloZzenych na ANN. Pro tuto praci byla vybrana
metoda ADALINE, jelikoZ je jednou z nejjednodussich a casové méné narocnéjsich metod. Jedna se vsak
o jednovrstvou sit, proto byly také vyuzity sité vicevrstvé jak dopfedné, tak rekurentni (konkrétné sit
ESN). RNN dokazi pracovat diky zpétné vazbé i s Casovym kontextem, proto se jevi Iépe pro feseni
uz neadaptivnich ¢i adaptivnich. Velmi vyuZivanou hybridni metodou pro extrakci fEKG je ANFIS, ktery
kombinuje dopfednou ANN s fuzzy systémem.

DuleZitym krokem pro spravnou extrakci fEKG a naslednou detekci R-kmitl je predzpracovani. Signaly
aEKG byly nejdfive vyfiltrovany FIR filtrem a notch filtrem. JelikoZ adaptivni metody, mezi které pat¥i
ANN, vyuZivaji vétSinou kombinovaného zapojeni elektrod, ze kterého je ziskan jak signal aEKG, tak
i mEKG, byla v ramci predzpracovani zvolena metoda ICA. Tato metoda extrahuje z aEKG signall
komponentu mEKG a komponentu tvofenou mEKG a fEKG. V prvnim pfipadé tyto komponenty slouzi
jako vstupy do vyuzitych metod, kterymi byla metoda ADALINE, ANFIS a ESN. Ve druhém pfipadé jsou
komponenty vyuzity jako vstupy do dopfedné ANN a vystup z dopredné ANN je vyuzit jako vstup do
zminénych metod. Pouzité metody jsou popsany nize.

5.1 Analyza nezavislych komponent

Jednd se o metodu separace signal(, ktera hleda statisticky nezavislé komponenty v plvodnim signalu.
Pro vyuziti metody by signal nemél mit Gaussovské rozloZeni hustoty pravdépodobnosti. Obecnym
prikladem aplikace ICA je tzv. Coctail-party problém, ktery je popsan situaci na vecirku, kdy dva lidé pfi
rozhovoru museji odseparovat hlasy ostatnich lidi, aby se navzajem slyseli. Tento problém se da také
aplikovat na zpracovani NI-fEKG, kdy je pomoci abdominadlnich elektrod ziskdno aEKG. V tomto pfipadé
byly uvazovény dvé elektrody poskytujici dva aEKG signaly oznacené jako x; (t) a x, (t), které jsou dany
souctem matefské a fetdIni komponenty s;(t) a s,(t). Rovnice (3) a (4) predstavuji vypocet téchto
dvou abdominalnich signald.

X1 = a1151 t Q12S2, (3)
Xy = Q151+ A28y, (4)

kde parametry a nejsou zndmy. Redeni pfedpoklada statistickou nezavislost komponent s; (t) a s, (t),
coz je v pfipadé materské a fetdlni komponenty splnéno [91, 92].

JelikoZ pti snimani EKG pomoci abdominalnich elektrod nelze pfimo zméfit a ziskat jen materskou ci
fetdlni komponentu jsou tyto nezdvislé komponenty skrytymi proménnymi a jsou dany vektorem
S.Z méfenych signald, které jsou dany vektorem X, je tedy nutné odhadnout jak vektor S, tak
sméSovaci matici A. Vypocet vektoru X je dan rovnici (5):

X=A-5. (5)

Za predpokladu, Ze odhadnutd matice A je ¢tvercovd matice, Ize nezavislé komponenty ziskat pomoci
inverzni matice W, jak je uvedeno v rovnici (6) [91, 92]:
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S=W-X (6)

Pfed samotnou aplikaci metody je vhodné provést centrovani a béleni signdlu. Centrovanim je ziskan
vektor X s nulovou stfedni hodnotou, co? je dosazeno ode&tenim stfedni hodnoty X od vektoru X. Po
této operaci bude mit taktéZ vektor § nulovou stiedni hodnotu. Nasleduje béleni signélu, kdy je ziskan
novy vektor % linearni transformaci vektoru X. Nové vznikly vektor je vybéleny, ma nekorelované
komponenty a jejich rozptyl je jednotkovy. Kovariacni matice je poté dana jako jednotkova matice (7):

E{# ¥} =1 (7)

Pro béleni se velmi vyuZivd metoda vlastni hodnoty rozkladu (EVD) pro kovariaéni matici, coz
predstavuje rovnice (8):

E{%-%"} = EDE’, (8)

kde ortogonalni matice vlastnich vektor( je oznacena jako E a diagonalni matice vlastnich hodnot jako
D. Bélenim dochazi k transformaci smé$ovaci matice A na novou matici A, jak je vyjadfeno v rovnici

(9):
- _l ~ 9
% = ED ZETA$ = A3, (9)

Vyhodou béleni je redukce parametri, kterych pro matici A je n(n — 1) /2, na rozdil od matice A, pro
kterou je nutné odhadnout n? parametr@ [91, 92].

Pro samotny odhad nezavislych komponent v signalu je vyuzivan vypocet Spicatosti anebo je vyuZita
negativni entropie (negentropy). Je-li vypocCtend hodnota S3picatosti kladnd, proménné jsou
oznacovany jako supergaussovské a jejich hustota rozdéleni je Spicatéjsi nez hustota normalniho
rozdéleni. Proménné, jejichz Spicatost je zadporna, jsou oznacovany jako subgaussovké a jejich hustota
rozdéleni je plossi nez u normalniho rozdéleni. Vypocet Spicatosti je uveden v nasledujici rovnici (10):

kurt(y) = E(y*) — 3E(y?)2. (10)

Vypocet entropie H(}) ndhodného vektoru y s hustotou pravdépodobnosti f(3) je dén rovnici (11).
Entropie udavad miru nahodnosti danych proménnych. Jestlize proménné pochazeji z dat, ktera lze
jasné koncentrovat na jistych hodnotach, jejich hodnota entropie dosahuje nizkych hodnot. Proménné
z normalniho (gaussovského) rozdéleni maji entropii naopak vysokou. Pro ziskani nenormality, ktera je
pro gaussovské proménné nulovd, se vyuZivd negativni entropie. Negativni entropie, jejiz vypocet
udava rovnice (12), dosahuje tedy vysokych hodnot pro proménné nepochazejici z normalniho
rozdéleni.

HG) = - f £ log(FG)) dy. (11)

](3_;) = H(j")gauss) - H(:)_I)), (12)

kde Ygquss PFedstavuje nahodny vektor Gaussovského rozdéleni se stejnou kovariaéni matici jako
vektor y. Pro odhad negativni entropie se vyuZiva aproximace zalozené na vypo&tu maximalni negativni
entropie dle vztahu (13):
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14
JG) = D klEG)) ~ EG)P, (13
i=1

kde jako k; je oznacena kladnd konstanta, v je proménna z Gaussovského rozdéleni dat, ma stredni
hodnotu nulovou a jednotkovy rozptyl. Proménnd y ma taktéz nulovou stfedni hodnotu i jednotkovy
rozptyl a G; predstavuje nekvadratické funkce [91, 92].

V posledni dobé byvda nejcastéji vyuzivanou metodou rychld analyza nezdavislych komponent neboli
FastICA, ktera slouZi pro hledani maxima v datech s negaussovskym rozdélenim w7’ x. Maximum Ize
také aproximacné odvodit s vyuzitim Newtonovy iteracni metody. Derivaci nekvadratické funkce G je
ziskano g4 (14) a g, (15):

g1(w) = tan h(a u), (14)
u?
00 = aexp(2), -

kde a, je konstanta volena v rozmezi od 1 do 2. Zakladni kroky algoritmu FastICA jsou popsany dale
dle [91, 92].

Prvni krok: stanoveni ndhodného vektoru po¢ate¢nich vah w.
Druhy krok: vypocet Spicatosti dle rovnice (16), pfipadné negativni entropie.
wt = E{XxgwWTx)} — E{xg' WTX)}w. (16)

Treti krok: normovani dle rovnice (17):

W+

- 17
Al )

_

w =
Ctvrty krok: jestlize neni splnéno kritérium konvergence, kdy skalarni soucin staré a nové hodnoty w je
mensi neZ stanovené kritérium konvergence, algoritmus se opakuje od druhého kroku. Algoritmus
mUze byt také ukoncen, jestlize je dosazeno stanoveného poctu iteraci.

5.2 Dopredna vicevrstva ANN

Dopredna vicevrstvd ANN vznika spojenim vice neuron, které jsou uspofadany do vrstev. Postup dat
probiha postupné od vstupni vrstvy pres skryté vrstvy, kdy data byvaji zpracovana nejdrive v prvni
skryté vrstvé a vysledky z této vrstvy jsou predany do dalsi skryté vrstvy pro dalsi zpracovani. Po
skrytych vrstvach ndsleduje vystupni vrstva, ktera ma na vystupu vysledek feseni poskytnuty siti. Kazdy
neuron z nizsi vrstvy je kompletné propojen s neurony z vyssich vrstev. Struktura vicevrstvé dopredné
ANN s jednou skrytou vrstvou je zobrazena na Obr. 16.

Vystupy jednotlivych neurond jsou dany rovnici (2), ktera vyjadfuje vypocet vystupu perceptronu. Jako
aktivacni funkce se udopfednych vicevrstvych siti vyuzivda funkce spojitd, diferencovatelna
amonotonné neklesajici. Nejcastéji vyuzivanou aktivaéni funkci je sigmoida, jejiz vypocet je definovan
nasledujicim vztahem (18) anebo hyperbolicky tangens definovan vztahem (19):

flp) = (18)

1+e-S¢’
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_ _ (19)
f@) =175
Strmost funkce je znacena jako S a vnitini potencial neuronu jako ¢ [51, 91, 93, 94].
vstupni
vrstva skryta

vrstva vystupni
vrstva

Obr. 16: Struktura vicevrstvé ANN s jednou skrytou vrstvou [91].

Zakladni schopnosti ANN je uceni, kdy dochazi k dpravé jednotlivych vah. Nej¢astéji je dopfedna sit
ucena pomoci ucitele algoritmem BP, kdy jsou vahy upravovany postupné od vystupni vrstvy az k vrstvé
vstupni. Jednotlivé kroky algoritmu BP pro vicevrstvou ANN jsou popsany ndsledovné dle [53, 94].

Prvni krok: nejdfive je nutnd inicializace vah, kdy jsou vahy nastaveny nahodné na hodnoty v rozsahu
<-1; 1>.

Druhy krok: jestlize neni spInéna podminka pro ukonceni uceni sité, opakuje se treti az osmy krok.

Treti krok: jestlize nebyly predloZeny veskeré vzory z trénovaci mnoziny, opakuje se ¢tvrty az sedmy
krok.

Ctvrty krok: aktivace neuronl ve vstupni vrstvé, kterd slouzi pouze pro predavani vstupnich dat do
prvni skryté vrstvy. Z trénovaci mnoziny je vybran vzor, ktery je umistén na vstup sité. Data jsou dale
zpracovana po vrstvach smérem od vstupni vrstvy k vystupni vrstvé a pro jednotlivé neurony jsou
pocitany vnitfni potencidly. Vypocet vnitfnich potencidld neurond skryté vrstvy h; je dan nasledujicimi

rovnicemi (20) a (21):

n
hj(m) = WOj + inwi]- ’ (20)
i=1
hj = f[h;(in)]. (21)
Vypocet vnitfnich potencidl( neurond vystupni vrstvy y;, je dan rovnicemi (22) a (23):
p
yi(in) = wyy + z hiwj (22)
j=1
Vi = flye(in)]. (23)
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Paty krok: kazdému neuronu ve vystupni vrstvé je ur¢ena ocfekavand hodnota vystupu pro dany
tréninkovy vzor. Vztahem (24) je vypocteno Jy, coz je ¢astecnd korekce vah, které jsou dany chybou
spojeni mezi neurony ze skryté vrstvy a neurony z vystupni vrstvy. Z vypocteného &y, Ize urcit korekci
vah (25) i korekci praht (26).

Ok = (dx — yi)f 'y (in)], (24)
Awgi = nby, (26)

kde d}, je pozadovany vystup a 7 je koeficient uceni. Také kazdému neuronu ve skryté vrstvé je uréena
hodnota §; (in), ktera je dana souctem jeho vstupd, tedy neuron(i v nasledujici vrstvé (v tomto pfipadé
jsou uvaZovany neurony z vystupni vrstvy) (27). Vynasobenim §;(in) s derivovanou aktivacni funkci je
ziskana Castecna korekce vah §;, kterd je dana chybou spojeni mezi neurony pfedchozi vrstvy, v tomto
pfipadé se jedna o vrstvu vstupni, a skryté vrstvy (28). Dale lze vypocist vahovou korekci (29) a korekci
praht (30).

k=1
AWL']' = T](iji, (29)

Sesty krok: vypocet chyby sit&, kdy pomoci BP algoritmu je minimalizovana chybovd funkce na zakladé
gradientniho sestupu. Parcialni chyba sité E; pro l. tréninkovy vzor je definovana pomoci nasledujici
rovnice (31):

m
1
B =3 ) i - di)?, 31
k=1
kde m predstavuje pocet neuron( vystupni vrstvy. Celkova chyba sité je dana souctem parcialnich
chyb.
Sedmy krok: aktualizace vah a prah( pro kazdy neuron ve vystupni vrstvé (32) i skryté vrstvé (33).
wjr (new) = wjy (old) + Awjy, (32)
w;j(new) = w;;(old) + Aw;j, (33)

kde wj (new) pfedstavuje aktualizované véhové hodnoty pro neurony ve vystupni vrstvé a w;;(new)

predstavuje aktualizované vahové hodnoty pro neurony ve skryté vrstvé.

Osmy krok: ukonéeni uceni dopredné vicevrstvé ANN porovnanim celkové chyby sité se zvolenou
celkovou chybou. Uéeni mlze byt také ukonceno po provedeni stanoveného poctu epoch.
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Pro kazdy vzor z tréninkové mnoZiny nejdtive probéhne ctvrty krok (tzv. feedforward), kdy jsou data
zpracovana od vstupni vrstvy po vystupni. JelikoZ je sit u¢ena s ucitelem, jsou ji poskytnuty informace
o pozadovaném vystupu, ze kterych je mozno zjistit chybu mezi vystupem sité a pozadovanym
vystupem. Vypocétem parcialni derivace chybové funkce, se chyba Siti zpét od vystupni vrstvy ke vstupni
vrstvé, coZz predstavuje paty a Sesty krok (backpropagation). Zpétny vypocet probihd po vrstvach
sekvencné a v ramci jedné vrstvy paralelné. Sedmy krok slouZi pro naslednou aktualizaci vah a prahl
[53].

5.3 ADALINE

ADALINE je stejné jako perceptron jednovrstvou neuronovou siti, kdy vystup neuronu je dan taktéz
jako u perceptronu rovnici (2). Na rozdil od perceptronu md vsak linedrni aktivacni funkci
a zpétnovazebnou smycku. Podobné jako perceptron ma jeden vystup a vice vstupd, ale jeden vstup
je navic pro stanoveni pozadované odpovédi systému. Struktura ADALINE je zobrazena na Obr. 17.
Uceni ADALINE probiha Upravou vah, které jsou nastavovany nejcastéji pomoci metody nejmensich
Ctvercd (LMS algoritmu), nékdy byva oznaceno jako W-H pravidlo uceni ¢i delta ucici pravidlo. Vystup
sité by mél co nejvice odpovidat pozadované odpovédi [55, 95].

W,

X linedrni
1 pfenosova funkce
it y(n)
vstupy X, /@j z . vystup
Wn
Xy —o -
e(n) z
+
d(n)

Obr. 17: Struktura ADALINE [95].
Algoritmus shrnujici u¢eni ADALINE je popsan nasledné dle [51, 53].

Prvni krok: je totoZny s prvnim krokem algoritmu popsanym pro vicevrstvou dopiednou ANN, kdy
dochazi nejdfive k inicializaci vah, hodnota vah je mald a ndhodna.

Druhy krok: pokud neni splnéna podminka pro ukonceni, opakuji se nasledujici kroky tfi az Sest.
Treti krok: aktivace vstupnich neuron( podle vzoru z trénovaci mnoziny.

Ctvrty krok: vypolet hodnoty na vystupu sité y, ktera je dana nasledujicim vztahem (34):
Yy =wo+ z XiWi, (34)
i

kde wy je prah, x; udava vstupy a w; vahy.
Paty krok: vypocet odhadované chyby e(n) (35):

e(n) =dm) —y(n), (35)
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kde d je poZadovana odpovéd.

Sesty krok: aktualizace vah w;(new) a prahu wy(new) podle nésledujicich vztahd (36) a (37):
w;(new) = w;(old) + pex;, (36)
wo(new) = wy(old) + pe, (37)

kde u udava krok uceni. Pokud je zvolen pfilis maly krok, bude mit algoritmus vyssi casovou naro¢nost
pro nalezeni optimalniho feSeni. Pokud je u zvoleno pfilis velké, adaptacni algoritmus bude nestabilni,

nebude konvergovat.

Sedmy krok: ukonceni u¢eni metody ADALINE, jestliZze je nalezena hodnota mensi nez maximalni chyba

sité. Algoritmus je nastaven, aby minimalizoval stfedni kvadratickou chybu.

5.4 ANFIS

Jedna se o hybridni systém, ktery spojuje dopfednou neuronovou sit s fuzzy systémem typu Takagi-
Sugeno. Vyhodou tohoto hybridniho systému je jeho schopnost ucit se, coZ je dovednost ziskana
neuronovou siti a zaroven je diky fuzzy systému schopen zpracovat a vyhodnocovat i nepresna data.
ANFIS se sklada z péti propojenych vrstev FIS, které jsou vnitfné realizovany neuronovou siti. Zakladni
architektura je vyobrazena na Obr. 18, kde vstupuji do systému dva vstupy x, y a je dan jeden
vystup z. Uvedeny FIS je typu Takagi-Sugeno, jehoz dvé znalostni pravidla R, a R, ve formé IF (jestlize)-
THEN (pak) jsou dany vztahy (38) a (39):

Ry: IF (xis Ay) and (yis B;) THEN (z, = p1x + q1y +17), (38)

R,: IF (xis Ay) and (v is B,) THEN (2, = pyx + qoy +13). (39)

vstupni  pravidlovd normalizacni defuzzifikacni  sumacni
vrstva vrstva vrstva vrstva vrstva

Obr. 18: Struktura ANFIS s dvéma vstupy a jednim vystupem [51].

V nasledujici ¢asti jsou popsany dle [51, 55, 91] jednotlivé vrstvy, které tvori strukturu ANFIS.

49



Prvni vrstva: neboli vstupni vrstva se sklada z adaptivnich uzlG, kdy kazdy uzel pfedstavuje jazykovou
proménnou. Na Obr. 18 maji adaptivni uzly podobu ¢tverctl. Ukolem této vrstvy je provést fuzzifikaci
vstupnich proménnych, kde mira pfislusnosti Oil vstupni proménné x k pfislusné jazykové hodnoté
A; je dana nasledujicim vztahem (40):

011 = MAi(x)' (40)

kde uy; je funkce pfislusnosti jazykové hodnoty A; a x je vstup i. uzlu. Tato rovnice udava funkci pro
kazdy i. uzel ve vrstvé. Ucenim jsou adaptovany parametry funkci pfislusnosti. Nejcastéji se pro
extrakci fEKG vyuzivaji funkce ptislusnosti Gaussovské nebo zvonové.

Druha vrstva: byva oznacena jako pravidlova vrstva a tvofi ji pouze neadaptivni uzly, ty jsou na Obr. 18
zobrazeny jako kruZnice. Vstupem do téchto uzl( jsou signaly z predchozi vrstvy a vystupem je
vypoctend vaha (sila) pravidla w podle nasledujiciho vztahu (41):

wi = pai(x) - ug; (). (41)

Pro vyse uvedeny priklad se dvéma vstupy, nabyva i hodnot 1 a 2. Pomoci neadaptivnich uzl{ jsou tedy
nasobeny signdly z predchozi vrstvy, ¢imz je dana vaha pravidel. Jednotlivé uzly odpovidaji jednomu
podminénému pravidlu.

Treti vrstva: ¢i normalizacni vrstva se sklada taktéz jako vrstva druha z neadaptivnich uzlG. Vystupem
uzll v této vrstvé je vypoclet normalizované vahy (sily) pravidla w;, ktera je ziskdna z poméru vah

jednotlivych pravidel vzhledem k souctu vSech vah pravidel. Pomér je vyjadien pomoci rovnice (42):
_ Wi

4 42
Lowytw, (42)

Ctvrta vrstva: je defuzzifika¢ni a tvofi ji adaptivni uzly s linedrni nebo konstantni pfenosovou funkci.
Vstupem do adaptivniho uzlu je korespondujici vystup z normalizacni vrstvy a také vstupni proménné
systému x a y. Vystupem je vypocet vahového konsekventu, ktery je dan nasledovné (43):

wifi = wi(pix + q;y +17), (43)
kde p, q a r udavaji parametry konsekventu.

Pata vrstva: neboli sumacni vrstva je posledni vrstvou a vysledkem této vrstvy je celkovy vystup ANFIS.
Je dana pouze jedinym neadaptivnim uzlem, ktery provadi soucet vystupl z predchozi vrstvy podle
nasledujici rovnice (44):

Z Wif; = Z"?‘ﬁ. (44)

Pro uceni vyuzivd ANFIS nejcCastéji tzv. hybridni algoritmus, ktery je kombinaci LMS algoritmu
a algoritmu BP. Algoritmus BP optimalizuje parametry antecedentu v prvni vrstvé, parametry
konsekventu ve ¢tvrté vrstvé jsou optimalizovany pomoci LMS algoritmu. Hybridni algoritmus mizZe
byt rozdélen na dopfedny a zpétny chod. Podle nastaveného poctu epoch dochdzi k pravidelnému
opakovani obou chodi uciciho algoritmu [55, 91].
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Nejdtive se uplatiiuje doptfedny chod, kdy jsou na vstupy metody ANFIS pfivedeny vzory z tréninkové
mnoziny, které jsou zpracovany vyse zminénymi vrstvami systému. Ve Ctvrté vrstvé se uplatiuje LMS
algoritmus, kterym jsou dany jednotlivé parametry konsekventu. Jelikoz se jedna o FIS typu Takagi-
Sugeno, vystupni vektor Ize zapsat linearni funkci ve tvaru (45) [51, 55, 91]:

Zi = pix + qi + ;. (45)

Mnozina tréninkovych vzor( o velikosti m, kterd je tvorena z m linedrnich rovnic o parametrech

konsekventu p, q a r, je ddna rovnici (46):

Z(D) = wi (DA + -+ wr (D f(1)
Z2(2) = W1(2)f1(2)' + o+ W (2)fu(2) , (46)

Z(m) = wy(m)fi(m) + - + W (M) f,(m)
kde n urcuje pocet neadaptivnich uzl( ve druhé (pravidlové) vrstvé. Linedrni rovnice Ize zapsat také
zjednodusené pomoci vztahu (47):

Z=A -k (47)

Vystupni matice Z je vyjadrena rovnici (48), A je matice m X n ddna rovnici (49) a Eje vektor 1 X n
neznamych parametrl konsekventu zapsany pomoci rovnice (50) [51, 55, 91].

7(1)
7= %D |, (48)
#m)
W) WD) WY - Ba(1) F(DX(D) Wy(Dy(1)
ac| PO P FEYD T Mm@ M@X@ WY |
wm) wmx(m) Wm)y(m) - We(m) W(m)x(m) Wy(m)y(m)
k=[P1 94 T P, g 1, - Pn Gn Tl (50)

Pokud nastane situace, kdy je pocet n parametr(i konsekventu nizsi, nez pocet m ucicich vzora, jedna
se o tzv. preuceni sité a situace nemusi mit feSeni. Proto se vyuZiva nalezeni odhadu k pomoci
algoritmu LMS, ¢imZz dochazi k minimalizaci chyby aplikaci pseudo-inverzni metody dle nasledujici

rovnice (51):
k* = (ATA)"'ATZ, (51)

kde k* je odhad parametril konsekventu, ktery je dan pseudo-inverzi A jako (ATA)~1AT. Z celkového

vystupu ANFIS a poZzadovaného vystupu je vypoctena chyba e (52) [51, 55, 91]:
e =171 — Zaktual- (52)

Nyni se uplatriuje zpétny chod hybridniho uciciho algoritmu, ktery vyuZiva algoritmus BP (viz Kap. 5.2).
Chybovy signal je sifen zpétné a derivaci slozené funkce jsou adaptovany parametry antecedentu.
Priklad vypoctu zmény parametru a s vyuZzitim zvonové funkce je uveden v pracich [51, 91].
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5.5 ESN

ESN je typ rekurentni sité, které jsou schopny modelovat nelinearni dynamické systémy. Pomoci tzv.
rekurentnich neurond, zajistujicich zpétnou vazbu, umoznuji zpracovani dat s ¢asovou zavislosti.
Samotna ESN se skldda ze vstupni vrstvy, tzv. dynamického rezervoaru, diky kterému je do sité
zakomponovana zpétna vazba, a vystupni vrstvy. Struktura je vyobrazena na Obr. 19. Dynamicky
rezervoar je sloZen ze stanoveného pocétu ndhodné propojenych neurond, jejichZz vahy jsou taktéz
stanoveny nahodné. Pfi u¢eni se vahy neuron(i v rezervoaru jiz neméni a aktualizovany jsou pouze vahy
vystupnich neuron(. ESN lze také chapat jako pfistup pro trénovani RNN, protoZe pti vyuziti klasického
algoritmu BP, ktery vyuzivaji pro uceni dopfedné ANN, by mohlo dochazet k opakovanému nasobeni
vah rekurentnich neuron( stejnou hodnotou. Nazev sité (Echo state) je odvozen od reakce probihajici
v rezervoaru, pomoci které je vystup dan jak poslednim vstupem, tak i ,,ozvénou” pfedchozich vstupt
[67, 83].

vstupni dynamicky rezervoar vystupni
vrstva vrstva

d(n)

:V\’/stu p

y(n)

s(n)
Obr. 19: Struktura ESN [83].

Uceni ESN m(ize probihat online nebo offline metodou. U offline metody uceni dojde ke zpracovani
vSech vstupnich hodnot tréninkové mnoziny. Siti je nasledné poskytnuta matice sloZena z vystupnich
hodnot a vahy jsou aZ poté upravovany pomoci pseudo-inverzni metody dle matice s pozadovanymi
vystupy sité. V porovnani s offline metodou, online metoda uceni zpracovava jednotlivé vstupy
postupné. Po prichodu vstupni hodnoty je dana vystupni hodnota, kterd se porovnava s pozadovanou
hodnotou vystupu, nasledné dochazi k Gpravé vystupnich vah. JelikoZ byl online algoritmus vyuZzit pro
extrakci fEKG, jednotlivé kroky algoritmu budou popsany nasledné dle referenci [67, 83].

Prvni krok: stanoveni pocCtu neurond vrezervodru a vytvoreni ESN. Neurony jsou propojeny
v rezervodru ndhodné a jejich vahy jsou taktéz stanoveny nahodné.

Druhy krok: pfivedeni signalu na vstupy ESN. Signal je dale transformovan v kazdém neuronu podle
stanovené prenosové funkce. Jako prenosova funkce byvd vyuZivan hyperbolicky tangens, jehoz
vypocet uddva rovnice (19). Signal je také transformovan zpétnou vazbou v rezervoaru. Vypocet
vnitfniho stavu je dan nasledujici rovnici (53):

s(n+1) =sm)+ f(Wiy - x(n+1) +W-s() + Wy - y(n)), (53)

kde x udava vstupni vektor, s je vektor vnitinich stav(, y je vystupni vektor, pfenosova funkce je
oznacena jako f a Wy, znadi vstupni vahy, W vnitini a Wp,., predstavuje zpétnovazebni vahy.
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Treti krok: udava vypocet vystupu ESN, ktery je dan vyndsobenim vnitfniho stavu sité s vystupnimi
vahami W,,,; v ase n podle vztahu (54):

yn+1)=sn+1) W, (n). (54)

Ctvrty krok: prostfednictvim porovnani vystupu ESN s poZzadovanym vystupem je vypoctena chyba ey

a dochazi k adaptaci vystupnich vah W,,,; podle nasledujiciho vztahu (55):
Wour(n+ 1) =W,,,(n) +n-s(n+ 17T - ey(n+1) +y- s(m)T - ey, (n). (55)

711 nabyva hodnot od 0 do 1 a pfedstavuje koeficient uceni, y nabyva taktéz hodnot od 0 do 1 a byva
oznacovan jako momentovy koeficient.

Paty krok: ukonceni algoritmu online uceni, jestliZe jiz na vstupu ESN neni zadny signal, v opacném
pfipadé se algoritmus opakuje.

5.6 Detekce R-kmitu

Po aplikaci vySe zminénych metod na aEKG signal je ziskan signal fEKG, ze kterého lze pomoci detekce
R-kmit urcit fHR. Monitorovani fHR je dulezitym parametrem pro urceni stavu plodu a pfipadného
distresu, ktery mGze vést k nevratnému poskozeni nebo i umrti plodu. V této praci byl vyuzit detektor
na bazi dopredné vicevrstvé ANN a detektor zaloZzeny na CWT.

Pro detekci pouzivaji oba detektory adaptivni prah, ktery predstavili Pan a Tompkins v praci [96].
Algoritmus vyuZiva dva prahy pro detekci vsech QRS komplex( v signélu a pro jejich klasifikaci. Kazdy
detekovany kmit je oznacen bud’ jako kmit signdlu nebo kmit Sumu. Ndsledné je z poslednich hodnot
takto oznadenych kmitl vypocten nastavitelny prah (threshold). Kmit, oznacen jako data(n), je
vypocten dle nasledujiciho vztahu (56):

data(n — 1) < data(n) > data(n + 1). (56)

Nasledné dochazi kinicializaci prahd a R-R intervald s vyuzZitim prvnich 4 szaznamu. Inicializace
zahrnuje 2 ¢asti. Nejprve jsou detekovany vSechny kmity ve zminéném 4s cCasovém useku. Prvni
detekovany kmit je definovan jako prvni lokdlni maximum, kdy byla pfekroc¢ena hodnota prahu a je
vypocten dle rovnice (57):

threshold = 0,6 - max(data,s(N)), (57)

kde data, predstavuji prvnich 4 s pvodniho signdlu. Tento kmit je uloZzen do proménné SignalPeak.
Posledni kmit v tomto ¢asovém useku, jehoz hodnota nebyla vyssi neZ prah, je ulozen do proménné
NoisePeak. Dalsi R-kmit je stanoven podle prahu (58) [97]:

threshold = 0,25 - max(SignalPeak — NoisePeak). (58)
Po inicializaci nastava druha ¢ast, kdy jsou zpracovana i ostatni data podle nasledujicich krok:
Prvni krok: vSechny R-kmity jsou detekovany podle vztahu (56).
Druhy krok: stanoveni prahu dle rovnice (58) a nasledné dle rovnice (59):

threshold2 = 0,5 - threshold. (59)
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Treti krok: aktualizace hodnoty proménné SignalPeak (60) pfi kazdém zaznamenaném kmitu vyssim,
nez je prah (threshold). Stejné tak i dochazi k aktualizaci proménné NoisePeak (61), kdyz je
zaznamenan kmit nizsi, nez je stanoveny prah.

SignalPeak = 0,125 - Signalgmpiituge + 0,875 - SignalPeak, (60)
NoisePeak = 0,125 - Noisegmpiituge + 0,875 - NoisePeak, (61)

kde Signal gmpiituae j€ hodnota amplitudy kmitu, ktery pfekro€il prah a Noisegmpiituge Znaci hodnotu
amplitudy kmitu, ktery se nachazel pod prahem [97].

Prvni detektor vyuzival pro detekci fQRS komplex( jiz nauc¢enou vicevrstvou doprednou ANN, ktera
byla u€ena algoritmem BP (viz Kap. 5.2). Sit se skladala ze vstupni vrstvy, jedné skryté vrstvy a vystupni
vrstvy. Princip detekce u tohoto detektoru byl zaloZen na predikci signalu bez R-kmit(, jakmile doslo
v signalu ke QRS komplexu, zvysila se chyba sité. Po vypoctu chyby, byl stanoven adaptivni prah dle
vyse uvedenych krokd [97].

Druhy detektor byl zaloZzeny na CWT, pfi které dochdzi k dekompozici signdlu pomoci konvoluce vinky
P, s(t) se signdlem f(x) (62). Vypocet vinky je dan rovnici (63).

1 [t -
Wif (r.5) = FO wbes® = = | Few () s (62)

bes® = 20(55), (63

kde s je méfitko a urcuje Sirku (dilataci) vinky, T oznacuje polohu (translaci) vinky. Pfi malé hodnoté

s je ziskdno vice detailnéjSich sloZek odpovidajici vysokofrekvenénim slozkdm v signalu, coZ bylo
vyuzito i pro detekci fQRS komplex(. Detektor vyuZival vinku Morlet se Sitkou 1, kterd ma tvar
sinusovky modulované Gaussovskym oknem. Rozklad signalu byl stanoven na 5. Po provedeni CWT
a ziskani koeficient byly hledany veskeré lokalni minima a maxima dané stanovenym prahem, poté
byl proveden vypocet adaptivniho prahu a stanoveni R-kmitl dle vyse uvedenych krokl [97, 98].

5.7 Hodnotici parametry

Pro zhodnoceni extrakénich metod byla vyuzita detekce R-kmitl. Vysledky detekce byly srovnany
s anotaci obsahujici referencni pozice fQRS komplex(l, z ¢ehoZz byly ziskany parametry stanovujici
skutecné pozitivni hodnoty (TP), faleSné pozitivni hodnoty (FP) a faleSné negativni hodnoty (FN).

Parametr TP urcuje, kolik R-kmit bylo skute¢né stanoveno na mistech, odpovidajicich pozicim, kde se
dle reference ma R-kmit nachazet. Pro zlepSeni presnosti detekce vyuZivaly R-detektory oboustranné
50ms intervaly stanovené od detekované hodnoty. Jako vysledny R-kmit byla brana maximalni hodnota
v téchto intervalech [97]. Parametr FP stanovuje pocet detekovanych R-kmitl navic mimo referencni
hodnoty a parametr FN stanovuje pocet chybéjicich R-kmitd, které nebyly dle reference detekovany.
Z téchto uvedenych parametru Ize ziskat senzitivitu (SE), jejiz vypocet je uveden v rovnici (64), pozitivni
prediktivni hodnotu (PPV), viz rovnice (65), a jako harmonicky pramér hodnot SE a PPV je dan parametr
F1 (66). Vypocet celkového odhadu pravdépodobnosti spravné detekce (ACC) je uveden v rovnici (67).
Vsechny tyto parametry jsou udavany v procentech [67, 91].
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6 NAVRH UZIVATELSKEHO ROZHRANI

Pro samotnou aplikaci vyse zminénych metod na signaly aEKG za ucelem extrakce fEKG a ndsledné
detekce R-kmitl bylo vytvoreno grafické uZivatelské rozhrani (GUI) v programu MATLAB. GUI se sklada
ze tii blokd, kdy prvni blok zajistuje nacteni ¢étyfsvodového aEKG a jeho naslednou filtraci. Druhy blok
byl navrZen pro samotnou extrakci fEKG pomoci metod ADALINE, ANFIS a ESN. Treti blok vyobrazuje
tepové kfivky, jak referencni, tak extrahované pomoci jednotlivych metod a numericky porovnava
pomoci hodnoticich parametri dva aplikované detektory R-kmitl. Blokové schéma navrieného
systému je zobrazeno na Obr. 20.

aEKGca

Ctyfsvodové zarovnani a vybér T
y —>| filtrace CA Y vybér metod

aEKG - uzitecnych signalt mEKG; pro extrakci

ADALINE fEKE detekce stanoveni
R-kmitd CWT fHR

—>| ANN-ADALINE

Y

—> ANFIS
urceni ACC, F1
—»
ANN-ANFIS TP, FP, FN SE, PPV
ESN T
anotace s
—>|  ANN-ESN referencemi

Obr. 20: Blokové schéma navrzeného systému pro extrakci fEKG.

6.1 Zobrazeni a filtrace aEKG

Prvnim krokem je nacteni vSech ¢tyf svodll aEKG zaznamu. Po volbé signdll je jeden zvoleny svod
zobrazen v prvnim bloku navrzeného GUI. Pro co nejlepsi provedeni extrakce je nutné pred aplikaci
metod odstranit ze signald nepodstatné slozky. Pro potlaceni sitového ruseni 50 Hz byl pouZit filtr
pasmova zadrz (PZ), pro ktery byla vyuzita Butterworthova aproximace s fadem filtru 5. Dolni mezni
frekvence filtru byla nastavena na hodnotu 49 Hz a horni mezni frekvence na hodnotu 51 Hz. Filtr byl
aplikovan pomoci funkce butter().

Kromé sitového ruseni je nutné odstranit dalsi Sumové slozky, které vznikaji nap¥. kolisanim izolinie,
dychanim, aktivitou svall atd. V tomto pfipadé byl vyuzit FIR filtr, ktery neobsahuje zpétnou vazbu,
¢imz byva stabilni, ale ma vysoky fad prenosové funkce. PFfi pouZiti FIR filtru také dochazi ke zpozdéni
filtrovaného signalu od plvodniho signalu. Z tohoto divodu bylo nejdfive zjisténo zpozdéni pro
konkrétné nastaveny filtr a plivodni signal byl nasledné rozsiten o pocet vzorkd rovny tomuto zpoZzdéni.
Po filtraci byl filtrovany signal zkracen zpét na plvodni délku. Po nacteni aEKG zaznamu byla vyuzita
funkce firl() pro implementaci FIR filtru jako padsmové propusti (PP). Rad FIR filtru byl nastaven na
hodnotu 500, doIni mezni frekvence na hodnotu 5 Hz a horni mezni frekvence na 50 Hz. V navrZzeném
GUI je umoznéno ménit parametry obou filtrli, panel s nastavitelnymi parametry filtr(i je zobrazen na
Obr. 21 a celkovy prvni blok vytvofené aplikace je zobrazen na Obr. 22.
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Obr. 21: Panel pro nastaveni parametrd filtrace v GUI.
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Obr. 22: Prvni blok GUI pro zobrazeni a filtraci aEKG. Pro ukazku byl vyuzZit 3. svod zdznamu r08 z databdze Labour dataset.
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6.2 Extrakce fEKG aplikaci ANN

Tato ¢ast byla navrZena pro samotnou extrakci fEKG. Na nacétené a filtrované signaly je aplikovana
metoda ADALINE, ANFIS a ESN. Pfi prvnim spusténi metody je nejdfive provedena ICA pro ziskani
materské komponenty a materské komponenty spolecné s fetalni. Fetalni komponenta byva mnohdy
zvyraznéna oproti plvodnim signalim a dosahuje podobnych amplitud jako materska komponenta.
Pro ICA metodu je nutné zvolit pocet vyslednych komponent, které maji byt ve vstupnim signalu
nalezeny. Pocet komponent byl nastaven na hodnotu 3, pocet iteraci na hodnotu 100 a kritérium
konvergence na hodnotu 0,000001. Vysledkem byly ziskdny 3 signdly, které musely byt nejdfive
zarovnany dle vstupniho aEKG signalu. Pro kazdy vysledny signal byl vypocten primérny vykon, dle
kterého byly signaly rozliSeny. Jeden signdl predstavoval odhadnuty Sum, proto nebyl v dalSim
zpracovani uvazovan. Na Obr. 23 jsou zobrazeny vystupy ziskané metodou ICA.
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T T T T T T T T T

20, -
S op
= 20| .
D
40+ _
| | | | | | | | |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
t(s)
Mateiské EKG ziskané metodou ICA
40F T T T T T T T T T B
S 20+ -
=
2 ok
| | | | | | | | |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
t(s)
50 Abdominalni EKG ziskané metodou ICA
T T T T T T T T T
>
2 0
D
50 | | | | | | | | |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
t(s)
Sum
10 T T T T T T T T T
N |
2 of
=}
10 | | | | | | | | |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

t(s)

Obr. 23: Vykresleni vyslednych signal( po aplikaci metody ICA pro zaznam r01 z databaze Labour
dataset.
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Zbylé 2 signaly ziskané metodou ICA, kdy jeden predstavoval jen matefskou komponentu mEKG
a druhy nové ziskané aEKG obsahuijici jak materskou, tak fetalni komponentu, byly vyuzity jako vstupy
do extrakénich metod. Pro metodu ADALINE je mozZné nastavit dimenzionalitu vstupu neboli pocet
synapsi a koeficient uc¢eni u od 0 do 1. Pro u¢eni ADALINE byl implementovan algoritmus LMS. Dalsi
vyuzitou metodou byl ANFIS, ukteré lze sledovat vliv na extrakci fEKG zménou poctu funkci
pfislusnosti, tvaru funkci pfislusnosti a po¢tem epoch. Hybridni ucici algoritmus byl vyuZzit pro uceni
sité pomoci funkce anfis(). U ESN je moZné ménit parametr udavajici pocet neuronl v rezervoaru
a miru zapominani a, kterd mlze nabyvat hodnot od 0 do 1. Se zvysujici se hodnotou a si neurony
zachovavaji méné informaci o svych predchozich stavech. Algoritmem RLS jsou upravovany vystupni
vahy u ESN.

Extrahované signaly dané jednotlivymi metodami jsou zobrazeny pod sebou pro vizualni zhodnoceni.
Po extrakci je mozno detekovat R-kmity a ziskat parametr ACC pro rychlé zhodnoceni kvality detekce
pro konkrétni nastaveni parametri u jednotlivych metod. Pfed aplikaci danych metod lze vyuZit
zpracovani signalu dopfednou vicevrstvou ANN, kterd se sklada z 1 vstupni vrstvy, 3 skrytych vrstev
a jedné vystupni vrstvy. Vstupem do dopredné vicevrstvé ANN je ziskany signal aEKG metodou ICA
a vystupem je upraveny signal aEKG, ktery je vyuzit jako vstup do metod ADALINE, ANFIS nebo ESN.
K extrahovanym signdlim fEKG je moZné zobrazit referencni fEKG signal ziskany pfimo skalpovou
elektrodou umisténou na hlavié¢ce plodu pro vizudlni zhodnoceni extrakce. Blok pro aplikaci metod
a nasledné zobrazeni extrahovaného fEKG signalu je zobrazen na Obr. 24.
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Obr. 24: Druhy blok GUI pro extrakci fEKG. Pro ukdzku byl vyuzZit zdznam r08 z databdze Labour dataset.
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6.3 Vyhodnoceni a vykresleni fHR

Posledni blok navrzeného GUI se zabyva zhodnocenim detekce R-kmitl u extrahovanych signall
pomoci referencnich anotaci R-kmitl plodu. V praci byly pro detekci vyuZity dva detektory. Prvni byl
zalozen na dopredné vicevrstvé ANN, ktera se skladala ze vstupni vrstvy, 2 skrytych vrstev a vystupni
vrstvy, druhy detektor byl zaloZzen na CWT s vyuzitim vinky Morlet se Sitkou 1 a stupném rozkladu 5.
Z detekovanych R-kmit( byly uréeny parametry TP, FP a FN, ze kterych bylo nasledné vypocteno ACC,
F1, SE a PPV. Tyto parametry se v GUI zobrazuji jak pro detektor vyuZzivajici ANN, tak pro detektor CWT.
Spolec¢né s uréenim hodnoticich parametr( byla stanovena prlimérnd fHR a vykreslena tepova kfivka
jak zreferenénich anotaci, tak z detekovanych R-kmit(l ziskanych aplikaci obou detektorl. Pro
zobrazeni trendu tepové kfivky byl vyuZit medidnovy filtr s nastavenym oboustrannym oknem
5 vzork(. Ukazka vypoctenych hodnoticich parametrlii u metody ESN je uvedena na Obr. 25 pro
detektor ANN a na Obr. 26 pro detektor CWT. Obr. 27 zobrazuje blok vyhodnoceni a vykresleni fHR
v prosttedi aplikace.

Parametry detekce metodou ESN

0 643 ACC (%) 99 23
ep 3 F1(%) 99 61
N 2 SE (%) 99 69

AN B cwt PPV (%) 99.54

Primérna hodnota fHR 129.2 | bpm

Obr. 25: Hodnotici parametry metody ESN pro extrakci fEKG ze zd&znamu r08 pomoci detektoru ANN.

Parametry detekce metodou ESN

TP 645 ACC (%) 100

EpP 0 F1 (%) 100

EN 0 SE (%) 100
ann @ ) cwr S 100
Primérna hodnota fHR 129 | bpm

Obr. 26: Hodnotici parametry metody ESN pro extrakci fEKG ze zdznamu r08 pomoci detektoru CWT.
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Obr. 27: Treti blok GUI pro vyhodnoceni a vykresleni fHR. Pro ukazku byl vyuzit zaznam r08 z databaze Labour dataset.
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7 EXPERIMENT A VYHODNOCENI

Po vytvoreni GUI pro nacteni signalQ aEKG, jejich zpracovani, extrakci a vyhodnoceni extrakce fEKG,
byly jednotlivé metody pomoci této aplikace otestovany na realnych datech. Jako extrakéni metody
byly vyuzity metody zaloZzené na ANN. Konkrétné byla vyuZita metoda ADALINE, ANFIS, ESN
a kombinace vicevrstvé doprfedné ANN s témito tfemi metodami. Pouzitd redlnd data pochazela ze
dvou databazi, Labour dataset a Pregnancy dataset, popsanych v nasledujici Kap. 7.1.

7.1 Pouzité databaze

Pro testovani navrZenych extrakénich metod zaloZenych na ANN byly vyuzity dvé databaze. Jednalo se
o databazi Labour dataset a Pregnancy dataset. Labour dataset obsahuje celkem 12 zaznamd, z toho
kazdy zaznam obsahuje ¢tyfsvodové aEKG a jeden signal pfimého fEKG (Obr. 28). Pro zaznam aEKG
bylo vyuzito 6 elektrod, kdy byla 1 aktivni elektroda umisténa nad pupecni jizvou, dalsi 2 aktivni
elektrody umistény vpravo a 1 aktivni elektroda vlevo od pupecni jizvy. Referenéni se nachazela nad
stydkou sponou a zemnici na levé noze, jak je zobrazeno na Obr. 10b [40]. Pfimé fEKG bylo potizeno
skalpovou elektrodou umisténou pfimo na hlavi¢ku plodu. Abdomindlni signaly jsou 5 minut dlouhé
a jejich vzorkovaci frekvence je 500 Hz [99].

T T - T T - T
aEKG svod 1 aEKG svod 2 aEKG svod 3 aEKG svod 4

350 |- | ISkaIpové fEKG 1

300 n

150 - n

N
o
o
T
|

Amplituda (uV)

100 b

A A e s e o

50 ! ! ! ! !
1 2 3 4 5 6 7 8

Obr. 28: Vykresleni signal(l ze zaznamu r01, databaze Labour dataset.

Pregnancy dataset se sklada z 10 zaznaml, kdy kazdy zaznam obsahuje Ctyfsvodové aEKG signaly
s délkou trvani 20 minut a vzorkovaci frekvenci taktéz 500 Hz (viz Obr. 29). Tyto dvé databdaze obsahuiji
kromeé signdl( také anotace s referencnim umisténim R-kmit( fEKG, ¢imZ mohla byt zhodnocena kvalita
extrakce a nasledné detekce R-kmitl v extrahovaném fEKG signalu [99].
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Obr. 29: Vykresleni signal( pro zaznam r01 z databaze Pregnancy dataset.

7.2 Vyhodnoceni pro Labour dataset

Na celkem 12 zdznamu z databdze Labour dataset oznacenych r01-r12, byly aplikovany metody
ADALINE, ANFIS, ESN, ANN-ADALINE, ANN-ANFIS, ANN-ESN pro extrakci fEKG a ndslednou detekci
fQRS komplexu. Pro zhodnoceni byly nejprve stanoveny parametry TP, FP a FN, ze kterych byl proveden
vypocet ACC, F1, SE a PPV. Pro detekci byly vyuZity dva detektory, které byly zhodnoceny na zakladé
hodnoty ACC. V dalsi ¢asti byla stanovena prlimérna hodnota fHR, tepova kfivka byla vykreslena pro
vizualni zhodnoceni a porovnana s referenénim stanovenim fHR. V posledni ¢asti byly extrahované
signaly zhodnoceny vizualné.

7.2.1 Zhodnoceni kvality extrakce a detekce R-kmita

Pro kazdou pouzitou extrakéni metodu byla nalezena vhodna kombinace nastavitelnych parametr
a vhodna kombinace vstupnich svod(i aEKG signal(i tak, aby po extrakci bylo dosazeno nejvyssi hodnoty
ACC. V Tab. 2 jsou vypsany hodnoty ACC po aplikaci jednotlivych extrakénich metod a nasledné detekci
fQRS komplex( pomoci detektoru ANN. Jak je patrné z Tab. 2, nejvyssi hodnoty ACC bylo dosazeno
u vSech zaznam( metodou ESN. U zaznamu r01 vykazovaly stejnou hodnotu ACC 99,07 %, jako metoda
ESN, i metody ANN-ADALINE, ANFIS a ANN-ANFIS. Nejvyssi primérna hodnota ACC byla pro metodu
ESN 78,65 %, pro ostatni metody nasledné: ANN-ESN 63,39 %, ANFIS 53,97 %, ANN-ADALINE 48,73 %,
ADALINE 47,39 %, ANN-ANFIS 46,88 %.
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U 4 zaznam, konkrétné u zaznama r01, r05, r08 a r11, dosahovala hodnota ACC pro metodu ADALINE
pres 90 %. TaktéZ u metod ANN-ADALINE, ANFIS i ANN-ANFIS bylo dosaZeno pro tyto signaly
ACC >90 %. Metoda ANN-ESN navic vykazovala hodnotu ACC pfes 90 % u zdznamu r12, oproti
predchozim metodam. Pro 7 zdznam (r01, r02, r05, r06, r08, r11 a r12) bylo dosazeno hodnoty ACC
vy$sSi nez 90 % pomoci metody ESN. NejnizSich hodnot ACC bylo uréeno pro metodu ADALINE
u zaznamu rl0 jako 10,45 %, taktéZ i pro metody ANN-ADALINE s hodnotou 11,32 %, ANN-ANFIS
s hodnotou 10,81 % a ESN s hodnotou 37,35 %. U metody ANFIS a ANN-ESN bylo dosaZeno nejnizsi
ACC pro zaznam r07 s hodnotami 11,88 % a 7,78 %. Veskeré vySe zminéné hodnoty ACC byly ziskany
pouzitim ANN detektoru, zhodnoceni pro detektor CWT je uvedeno v Tab. 3.

Tab. 2: Hodnoty ACC pro jednotlivé extrakéni metody s pouzitim ANN detektoru; Labour dataset.

Zaznam ADALINE ANN-ADALINE ANFIS ANN-ANFIS ESN ANN-ESN
ro1 96,49 % 99,07 % 99,07 % 99,07 % 99,07 % 98,00 %
r02 17,80 % 24,07 % 44,28 % 19,22 % 90,60 % 65,48 %
r03 14,67 % 14,08 % 15,00 % 14,18 % 51,05 % 21,06 %
r04 12,92 % 12,61 % 16,72 % 12,85 % 68,14 % 50,60 %
r05 99,10 % 97,01 % 98,20 % 95,84 % 99,55 % 96,83 %
r06 16,84 % 18,45 % 40,75 % 15,01 % 91,46 % 74,15 %
r07 12,30 % 13,40 % 11,88 % 13,04 % 46,06 % 7,78 %
r08 98,62 % 97,25 % 99,23 % 97,86 % 100 % 99,23 %
r09 16,06 % 13,21 % 28,09 % 13,99 % 64,61 % 41,57 %
r1l0 10,45 % 11,32 % 13,02 % 10,81 % 37,35% 11,52 %
ril 92,16 % 96,02 % 97,71 % 95,25 % 99,23 % 96,7 %
ri2 81,32 % 79,00 % 83,63 % 75,39 % 96,72 % 97,74 %

Priimér 47,39 % 48,73 % 53,97 % 46,88 % 78,65 % 63,39 %

Stejné jako pro detektor ANN bylo provedeno zhodnoceni na zdkladé parametru ACC i pro detektor
CWT, vysledky jsou uvedeny v Tab. 3. Nejvyssi primérnd hodnota ACC 72,16 % byla zaznamendana
metodou ESN. Priimérnd hodnota ACC pro ostatni metody byla ndsledna: pro metodu ADALINE
65,08 %, ANFIS 64,89 %, ANN-ESN 60,97 %, ANN-ANFIS 59,29 % a ANN-ADALINE 53,31 %. Nejvyssich
hodnot ACC bylo dosazeno u metody ESN pro 7 zaznam(, pro metodu ANN-ESN u 3 zaznamd, pro
metodu ADALINE u 2 zdznamU a pro ostatni metody u 1 zaznamu.

U 3 z 12 zaznam bylo dosazeno hodnoty ACC pres 90 % pro metodu ADALINE, jednalo se o zdznamy
r01, r05, r08, i pro metodu ANFIS, zde zaznamy r01, r08 a r11. Pro 4 zaznamy r01, r05, r08 a r11 bylo
dosazeno hodnoty ACC > 90 % u metod ANN-ADALINE a ANN-ANFIS. Hodnoty ACC > 90 % bylo
dosazeno metodou ANN-ESN navic i pro zaznam r12 (celkem 6 z 12 zaznamu) a metodou ESN taktéz
navic pro zaznam r12, ale také i pro zaznam r09 (celkem 7 z 12 zaznamu).

Hodnota ACC > 80 % byla dosazena pro zaznamy r01, r05, r08 a r11 u vSech testovanych metod a pro
zaznam r12 u vSech metod kromé ANN-ADALINE, kterd dosahovala 72,34 %. Pro zaznamy r02, r06 a r09
vykazovala pouze ESN ACC > 80 %, celkové bylo pro ESN uréeno 8 z 12 zaznamU s hodnotou pres 80 %
(viz Tab. 3).
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ANN-ADALINE, ESN, ANN-ESN pro zdznam r07 byla hodnota ACC < 10 %, metoda ANFIS u tohoto
zaznamu dosahovala hodnoty 19,17 %. Nejnizsi hodnoty ACC 9,08 % u metody ANN-ANFIS bylo uréeno

pro zaznam r10.

Tab. 3: Hodnoty ACC pro jednotlivé extrakéni metody s pouzitim CWT detektoru.

Zaznam ADALINE ANN-ADALINE ANFIS ANN-ANFIS ESN ANN-ESN
rol 97,09 % 95,98 % 92,69 % 98,15 % 99,38 % 97,85 %
ro2 60,56 % 33,98 % 66,96 % 60,05 % 87,32 % 64,82 %
ro3 23,28 % 11,43 % 24,23 % 11,21 % 50,39 % 13,95 %
ro4 38,14 % 19,13 % 39,37 % 25,93 % 32,93 % 33,93 %
r05 91,27 % 96,99 % 89,00 % 94,99 % 97,46 % 97,59 %
r06 63,69 % 43,87 % 76,31 % 77,68 % 87,11 % 59,15 %
r07 25,76 % 9,00 % 19,17 % 9,21 % 8,33 % 3,21%
r08 99,69 % 100 % 98,62 % 100 % 100 % 100 %
r09 68,71 % 26,93 % 57,54 % 49,35 % 91,78 % 61,31 %
rlo 38,94 % 22,86 % 37,24 % 9,08 % 16,24 % 8,67 %
ril 89,39 % 95,63 % 91,18 % 95,63 % 95,58 % 95,92 %
ri2 84,45 % 72,34 % 86,40 % 80,22 % 99,39 % 95,25 %

Primér 65,08 % 53,31 % 64,89 % 59,29 % 72,16 % 60,97 %

V Tab. 4 je uvedena nejvhodnéjsi varianta metody a detektoru pro jednotlivé zaznamy r01-r12.
Hodnoceni bylo provedeno na zakladé hodnoty ACC. Pro 10 z 12 zaznam( byla pro extrakci fEKG
nejvhodnéjsi metoda ESN. Z téchto 10 zaznam( byl pro detekci R-kmitli u 7 zaznam (r02, r03, r04,
r06, r07, r09, r11) vhodnéjsi detektor vyuzivajici doprednou vicevrstvou ANN, u 2 zaznam (r01, r12)
byl vhodnéjsi detektor vyuzivajici CWT a u 1 zaznamu, coz byl zaznam r08, byly vhodné oba detektory.
Pro zaznam r08 byly vhodné i metody ANN-ADALINE, ANN-ANFIS, ANN-ESN s detektorem CWT. U vSech
téchto zminénych metod byla hodnota ACC pro zaznam r08 rovna 100 %. Metoda ANN-ESN s vyuZitim
detektoru CWT dosahovala nejvyssi hodnoty ACC pro zaznam r05. Metoda ADALINE s detektorem CWT
dosahovala nejvyssich hodnot ACC u zdznamu rl10, zde se vSak jednalo pouze 0 38,94 %. JelikoZ metoda
ESN s detektorem ANN dosahovala nejvyssich hodnot ACC pro 8 z 12 zaznaml, vysledky dané touto
metodou a detektorem pro jednotlivé zaznamy s vhodnou kombinaci parametri jsou uvedeny v Tab.
5.
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Tab. 4: Shrnuti nejvhodnéjsich metod dle ACC pro jednotlivé zaznamy z databdze Labour dataset.

Zaznam Metoda Detektor ACC (%)
ro1 ESN CWT 99,38
r02 ESN ANN 90,60
ro3 ESN ANN 51,05
ro4 ESN ANN 68,14
r05 ANN-ESN CWT 97,59
r06 ESN ANN 91,46
ro7 ESN ANN 46,06

ESN; ANN;
08 ANN-ADALINE, CWT 100
ANN-ANFIS,
ESN, ANN-ESN
r09 ESN ANN 91,78
rl0 ADALINE CWT 38,94
ril ESN ANN 99,23
ri2 ESN CWT 99,39

Za Ucelem dosaZeni co nejvyssi hodnoty ACC, bylo také testovano nastaveni parametr( pro jednotlivé
metody. Pro ukazku byla zvolena extrakéni metoda ESN v kombinaci s detektorem ANN, protoZe
dosahovala nejvyssi hodnoty ACC u vétsiny zaznamd. V Tab. 5 jsou uvedeny vhodné kombinace svodl
a parametrd M a a. Parametr M predstavuje pocet neuron(l v rezervodaru, nej¢astéji byla jeho hodnota
mezi 10 az 50. Parametr byl také volen v zavislosti na ¢asové ndro¢nosti metody. S vyssi hodnotou M se
zvySovala i Casova ndrocnost metody. Parametr a pfedstavuje miru zapominani a byl volen v rozmezi
0,1az1, kde @ = 1 znamena, Ze si neurony neuchovavaji Zddnou informaci o svém pfedchozim stavu.
Dale jsou v Tab. 5 uvedeny hodnoty ACC, F1, PPV a SE, které byly vypocteny z parametr(i TP, FP a FN,
taktéZ uvedenych v Tab. 5.
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Tab. 5: Nastavené parametry pro metodu ESN a hodnotici parametry ziskané ANN detektorem.

. AcC F1 PPV SE Pocet
Zaznam M a  Svody (%) (%) (%) (%) QRS ref. TP FP FN

rol1 10 04 1,2,3,4 09907 9953 99,53 99,53 644 641 3 3
r02 20 03 1,2,3,4 90,6 9507 93,34 96,86 637 617 44 20
ro3 50 05 1,2,3,4 5105 676 7596 60,89 716 436 138 280
ro4 50 03 1,2,3,4 68,14 81,05 80,46 81,64 681 556 135 125
r05 20 0,2 1,2,3,4 99,55 099,77 99,7 99,85 660 659 2 1
r06 50 04 1,2,3,4 09146 9554 9561 95,47 684 653 30 31
r07 50 0,2 1,2,3,4 46,06 63,07 74,68 54,59 632 345 117 287
r08 10 0,3 1,2,3,4 100 100 100 100 645 645 O 0
r09 50 04 1,2,3,4 6461 7851 84,71 73,15 674 493 89 181
rlo 50 0,1 1,3,4 37,35 54,39 53,92 54,86 627 344 294 283
ril 30 01 1,3,4 99,23 98,92 99,54 643 646 646 3 24
ri2 30 0,2 1,2,3,4 96,72 98,33 98,03 98,63 657 648 13 9

7.2.2 Stanoveni tepové frekvence z extrahovanych signali

V druhé ¢asti experimentu byla po ziskani detekovanych fQRS komplext vypoctena primérna fHR
a vykreslena tepova kfivka. JelikoZ byla soucasti databaze i anotace s uvedenymi referencnimi pozicemi
fQRS komplext, mohla byt fHR z extrahovanych signal( srovnana s hodnotou fHR vypoctenou
z anotaci.

Tab. 6 udava prlimérné referencéni hodnoty fHR a pridmérné hodnoty fHR ziskané po aplikaci
jednotlivych metod s detektorem ANN. Zvyraznéné hodnoty v tabulce odpovidaji rozmezi + 5 bpm od
referencni hodnoty a byly stanoveny pro zlepseni hodnoceni dle [67]. Pro zdznamy r01, r05, r08, r11
arl2 byly prdmérné hodnoty fHR stanoveny u vsech testovanych metod vrozmezi + 5 bpm od
referencnich hodnot. U zdznamu r03 nebyla poskytnuta priimérna fHR jednotlivymi metodami
v daném intervalu. Nejblizsi hodnota, kterd byla vétsi o 8,6 bpm byla dana metodou ESN. Pro zdznam
r07 byly stanovené hodnoty fHR mensi o vice nez 30 bpm od referencni hodnoty. Pomoci metody ESN
byly stanovené fHR v daném rozmezi i pro zaznamy r02, r04, r06 a r10. Také pomoci metody ANN-ESN
byly stanoveny hodnoty fHR v odpovidajicim rozmezi pro zaznamy r04, r06, a navic také pro r09.
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Tab. 6: Primérné hodnoty fHR stanovené detektorem ANN pro jednotlivé metody; Labour dataset.

Zaznam ADALINE ANN-ADALINE ANFIS  ANN-ANFIS ESN ANN-ESN

ref. fHR (bpm) fHR (bpm) fHR (bpm) fHR (bpm) fHR (bpm) fHR (bpm) fHR (bpm)
r01 (128,8) 129,0 128,8 128,8 128,8 128,8 128,6
r02 (127,4) 95,0 113,8 139,8 105,8 132,2 134,8
r03 (143,2) 92,8 96,6 96,0 96,8 151,8 104,8
ro4 (136,2) 85,8 88,8 94,2 88,6 138,2 140,6
r05 (132,0) 132,4 131,2 132,0 131,6 132,2 131,6
r06 (136,8) 83,8 93,0 125,0 85,4 136,6 139,4
r07 (126,4) 87,2 86,8 86,4 86,8 93,6 64,8
r08 (129,0) 129,2 129,0 129,2 129,4 129,0 129,2
r09 (134,8) 75,2 84,6 109,6 88,4 144,0 135,6
r10 (125,4) 79,6 79,2 79,4 79,6 127,6 79,8
r11 (129,2) 130,6 126,8 129,8 130,4 130,0 130,4
r12 (131,4) 132,6 126,4 133,4 135,2 132,2 131,6

Déle byla stanovena primérna fHR i s vyuZitim detektoru CWT. Prdmérné hodnoty fHR po aplikaci
jednotlivych metod jsou vypsany v Tab. 7, kde byly taktéz zvyraznény hodnoty nachazejici se v intervalu
1 5 bpm od referencni hodnoty. Stejné jako u detektoru ANN byly pro zaznamy r01, r05, r08, r11 ar12
u vSech metod zaznamenany hodnoty fHR v daném intervalu. Kromé zaznamu r07, kde se stanovené
pramérné hodnoty fHR nenachdzely v rozmezi £ 5 bpm od referenc¢ni hodnoty ani pro jednu extrakéni
metodu, byla stanovena primérna fHR pomoci metody ANFIS a detektoru CWT pro vSechny zaznamy
v zadaném intervalu.

Tab. 7: Primérné hodnoty fHR stanovené detektorem CWT pro jednotlivé metody.

Zaznam ADALINE ANN-ADALINE ANFIS ANN-ANFIS ESN ANN-ESN
ref. fHR (bpm) fHR (bpm) fHR (bpm) fHR (bpm) fHR (bpm) fHR (bpm) fHR (bpm)
r01 (128,8) 129,0 128,8 129,2 128,8 129,0 128,8
r02 (127,4) 129,0 133,6 132,0 130,4 132,6 135
r03 (143,2) 140,6 102,4 138,8 100,8 140,2 100,6
ro4 (136,2) 134,0 110,4 139,2 132,0 114,6 137,8
r05 (132,0) 131,8 131,2 136,0 132,8 131,8 1314
r06 (136,8) 145,4 140,0 140,0 138,6 139,0 139,8
r07 (126,4) 114,8 86,8 102,4 87,2 37,4 21,4
r08 (129,0) 129,0 129,0 129,2 129,0 129,0 129,0
r09 (134,8) 140,2 132,0 138,2 139,4 136,0 140,4
r10 (125,4) 132,2 106,8 124,8 81,2 84,4 80,4
rl1(129,2) 131,4 130,2 130,8 130,2 127,4 130,2
r12 (131,4) 132,0 132,6 131,8 132,8 131,4 131,8
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Kromé prdmérné hodnoty fHR byly stanoveny také priabéhy fHR v case a vykresleny spolecné
s referencni kfivkou. Pomoci detektoru ANN a CWT byly stanoveny hodnoty R-kmitd v extrahovanych
signalech, dale byl stanoven R-R interval a z néj vypoctena fHR pro kazdy ¢asovy Usek signalu. Poté byl
aplikovan oboustranny medianovy filtr s oknem 5 vzork( pro vykresleni trendu fHR a odstranéni
odlehlych vrcholl zplsobenych chybnou detekci. Na Obr. 30 jsou vykresleny kfivky ziskané pro zdznam
r08 od detektoru ANN (horni kfivka) a detektoru CWT (spodni kfivka) pro metody ADALINE, ANFIS
a ESN. Z vykreslenych pribéhl je patrné, Ze detektor ANN neni vtomto pfipadé tak ucinny jako
detektor CWT. Totéz vyplyva i pro prlibéhy zobrazené na Obr. 31, kde jsou vykresleny fHR v ¢ase pro
metody ANN-ADALINE, ANN-ANFIS a ANN-ESN pomoci obou detektord.

Vykresleni fHR detektor ANN
T T
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Obr. 30: Zobrazeni fHR v ¢ase pro metody ADALINE, ANFIS a ESN; zaznam r08 Labour dataset.
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Obr. 31: Zobrazeni fHR v ¢ase pro metody ANN-ADALINE, ANN-ANFIS a ANN-ESN; zdznam r08 Labour
dataset.

7.2.3 Vizualni zhodnoceni extrahovanych signalti

V posledni ¢asti byly vykresleny priibéhy extrahovanych signall fEKG ziskanych jednotlivymi metodami
ze zaznamu r08. Na Obr. 32 je vyobrazeno srovndni extrahovanych fEKG signalQ ziskanych metodami
ADALINE, ANFIS a ESN spolec¢né s pvnim svodem aEKG a skalpovym fEKG. Diky vykreslenym pribéhim
lze pozorovat, obzvlast v extrahovanych signdlech u metody ADALINE a ANFIS, c¢asti signalu
odpovidajici pdvodnimu mQRS komplexu. Tyto casti byly vsigndlech vyznaceny. Z vykresleného
prabéhu u metody ESN vyplyva, Ze byla fetdlni komponenta Uspésné extrahovana bez materské
komponenty.

Na Obr. 33 jsou taktéz vykresleny pribéhy extrahovanych signald, tentokrat metodami ANN-ADALINE,
ANN-ANFIS a ANN-ESN, tfetiho svodu aEKG signdlu a skalpového fEKG signdlu. Aplikaci vicevrstvé
dopredné ANN pred samotnou extrakci fEKG bylo docileno vétsiho vyhlazeni signalu, kdy v signalu byly
ponechany pouze R-kmity, které byly nasledné detekovany. Pro morfologickou analyzu by vsak tato
metoda nebyla pfFilis vhodna. V extrahovanych signalech lze taktéZ pozorovat materské komponenty,
které zlstaly v signalu i po extrakci.
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Obr. 32: Vykresleni priibéhl extrahovanych fEKG signalli metodami ADALINE, ANFIS a ESN spolec¢né
s plvodnim aEKG signdlem a skalpovym fEKG; zaznam r08 Labour dataset.
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Obr. 33: Vykresleni priibéh( extrahovanych fEKG signali metodami ANN-ADALINE, ANN-ANFIS
a ANN-ESN spolecné s plivodnim aEKG signalem a skalpovym fEKG; zaznam r08 Labour dataset.

7.3 Vyhodnoceni pro Pregnancy dataset

Dalsi testovani metod bylo provedeno na redlnych zaznamech z databdze Pregnancy dataset. Jednalo

se celkem o 10 zdznami oznacenych r01-r10. TaktéZ jako u predchoziho testovani na realnych datech

z databdaze Labour dataset, byly i zde stanoveny pomoci dvou detektorl parametry TP, FP a FN, ze

kterych byla uréena hodnota ACC pro zhodnoceni metod. V dalsi ¢asti byly stanoveny hodnoty fHR

a srovnany s referencnimi hodnotami. Pro vizudlni zhodnoceni byly vykresleny jak krivky fHR v Case,

tak samotné extrahované signaly.

7.3.1 Zhodnoceni kvality extrakce a detekce R-kmitu

Srovnani jednotlivych metod dle hodnoty ACC je uvedeno v Tab. 8. Nejvyssich hodnot ACC dosahovala

metoda ESN pro 9 z 10 zaznam{, u zbylého jednoho zaznamu metoda ANN-ADALINE. Z toho vyplyva,

Ze i metoda ESN dosahovala nejvy3$si primérné hodnoty ACC 66,24 %. Pro dal$i metody byla primérna
hodnota ACC nasledujici: ANN-ADALINE 40,52 %, ANN-ANFIS 37,57 %, ANFIS 37,02 %, ADALINE
36,95 %, ANN-ESN 36,40 %. Kombinace vicevrstvé dopredné ANN s metodami ADALINE a ANFIS
poskytovala priimérné vyssich hodnot ACC neZ samostatné metody, ale pouze o 0,55 % u metody
ANFIS a 0 3,57 % u metody ADALINE.
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V pfipadé vyuziti detektoru ANN bylo dosaZzeno hodnot ACC > 90 % u 4 zaznamU (r01, r02, r04, r05)
ato po extrakci metodou ESN. U ostatnich metod bylo dosazeno hodnoty ACC pres 90 % pouze
u jednoho zdznamu, kterym byl zaznam r05. U zdznamu r01 a rO5 dosahovaly metody ADALINE, ANFIS
a ANN-ESN hodnot ACC pres 80 % a metoda ANN-ADALINE a ANN-ANFIS dosahovaly této hodnoty ACC

u zaznama r02 a r05 (viz Tab. 8).

Tab. 8: Hodnoty ACC pro jednotlivé extrakéni metody s pouzitim ANN detektoru; Pregnancy dataset.

Zaznam ADALINE ANN-ADALINE ANFIS ANN-ANFIS ESN ANN-ESN
rol 88,50 % 79,68 % 86,45 % 78,75 % 98,32 % 88,46 %
r02 68,17 % 82,73 % 62,67 % 80,10 % 96,46 % 67,02 %
r03 15,30 % 13,53 % 15,35% 13,77 % 46,86 % 11,65 %
ro4 20,41 % 11,93 % 25,63 % 11,33 % 91,60 % 15,77 %
r05 96,80 % 95,86 % 96,03 % 95,86 % 99,50 % 99,35%
r06 10,89 % 62,69 % 15,04 % 42,96 % 47,71 % 20,51 %
ro7 21,64 % 14,33 % 20,57 % 11,50 % 49,06 % 25,30 %
r08 21,21 % 19,42 % 21,09 % 16,07 % 48,02 % 10,19%
r09 14,64 % 13,38 % 14,72 % 13,39% 53,16 % 12,99 %
rlo 11,98 % 11,68 % 12,69 % 12,00 % 31,68 % 12,79 %

Pramér 36,95 % 40,52 % 37,02 % 37,57 % 66,24 % 36,40 %

Lepsich vysledkl bylo u vétSiny metod dosazeno pomoci detekce R-kmitl detektorem CWT. Hodnoty
ACC jsou vypsany v Tab. 9, kde bylo stanoveno u 9 z 10 zaznam( nejvyssich hodnot ACC po extrakci
metodou ESN. U zdznamu r05 byla nejvyssiho hodnota ACC 99,60 % stanovena metodou ANN-
ADALINE. Opét bylo dosazeno priamérné nejvyssi hodnoty ACC pomoci metody ESN, v tomto pfipadé
s hodnotou 81,37 %. Metoda ANN-ESN dosahovala primérné hodnoty ACC 50,74 %, metoda ADALINE
49,16 %, metoda ANFIS 48,39 %, metoda ANN-ANFIS 38,75 % a metoda ANN-ADALINE 38,20 %.

Celkem bylo u 6 z 10 zdznamU dosaZzeno hodnoty ACC pies 90 %, jednalo se o zaznamy r01, r02, r03,
r04, r05 a r09. Tyto hodnoty ACC poskytovala metoda ESN. Metody ADALINE, ANFIS a ANN-ESN
dosahovaly také hodnoty ACC > 90 % se zaznamem r01. Pfes 80 % bylo dosaZeno pro zdznam r01 také
u metod ANN-ADALINE a ANN-ANFIS. Pro zaznam r02 kromé zminéné ESN dosahovala hodnot ACC
pres 80 % také metoda ANN-ESN (viz Tab. 9).
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Tab. 9: Hodnoty ACC pro jednotlivé extrakéni metody s pouzitim CWT detektoru; Pregnancy dataset.

Zaznam  ADALINE  ANN-ADALINE  ANFIS  ANN-ANFIS ESN ANN-ESN
ro1 97,01 % 89,20 % 96,82 % 88,29 % 99,27 % 97,78 %
ro2 31,92 % 71,20 % 31,76 % 64,05 % 91,19 % 87,74 %
ro3 64,04 % 14,55 % 48,98 % 11,08 % 92,63 % 15,21 %
ro4 48,40 % 32,57 % 52,15 % 30,49 % 96,95 % 84,42 %
ro5 97,75 % 99,60 % 97,82 % 99,57 % 99,53 % 99,46 %
ro6 33,02% 30,38 % 32,87 % 37,14 % 56,61 % 33,74 %
ro7 30,82 % 10,40 % 30,42 % 11,17 % 65,99 % 32,72%
ro8 40,42 % 13,11 % 41,47 % 19,13 % 63,31 % 20,06 %
ro9 25,09 % 11,83 % 24,45 % 17,34 % 93,29 % 14,09 %
r10 23,13 % 9,16 % 27,18 % 9,21% 54,95 % 22,19 %

Primér 49,16 % 38,20 % 48,39 % 38,75 % 81,37 % 50,74 %

Shrnuti nejvhodnéjsi varianty metody a detektoru pro zaznamy r01-r10 je uvedeno v Tab. 10. Celkem
pro 8 z 10 zaznam byla nejvhodnéjsi metoda ESN, z toho v 7 pfipadech s vyuZitim detektoru CWT.
U zaznam( r05 a r06 dosahovala nejvyssi hodnoty ACC metoda ANN-ADALINE, pro zaznam r05
s detektorem CWT, pro zadznam r06 s detektorem ANN. Pfi vyuziti detektoru ANN byla ziskana nejvyssi
hodnota ACC pouze pro zdznam r02 a r05, v ostatnich pFipadech byl vhodnéjsi detektor CWT. Nejvyssi
Nejlepsich vysledkl bylo dosazeno kombinaci extrakéni metody ESN s vyuzitim detektoru CWT, proto
byly vysledky i se stanovenymi parametry a kombinacemi svod( vypsény v Tab. 11.

Tab. 10: Shrnuti nejvhodnéjsich metod dle ACC pro jednotlivé zaznamy z databaze
Pregnancy dataset.

Zaznam Metoda Detektor ACC (%)
rol ESN CWT 99,27
r02 ESN ANN 96,46
r03 ESN CWT 92,63
r04 ESN CWT 96,95
r05 ANN-ADALINE CWT 99,60
r06 ANN-ADALINE ANN 62,69
r07 ESN CWT 65,99
r08 ESN CWT 63,31
r09 ESN CWT 93,29
rl0 ESN CWT 54,95
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Tab. 11: Nastavené parametry pro metodu ESN a hodnotici parametry ziskané CWT detektorem, kde
M je pocet neuronl v rezervoaru a a predstavuje miru zapominani.

. ACC F1 PPV SE Pocet
Zaznam M a  Svody (%) (%) (%) (%)  fQRS ref. TP FP  FN

rol1 10 04 2,4 99,27 99,63 99,58 99,68 3118 3108 13 10
r02 20 0,3 23,4 91,19 95,39 94,77 96,02 2791 2680 148 111
ro3 10 01 1,4 92,63 96,17 9595 96,32 2557 2465 104 92
ro4 50 0,5 1,4 96,95 98,45 98,38 98,52 2774 2733 45 41
r05 10 0,3 1,2,3,4 9953 99,76 99,64 99,89 2764 2761 10 3

r06 20 0,3 1,4 56,61 72,29 70,74 73,91 2879 2128 880 751
ro7 10 0,6 1,2 65,99 79,51 78,10 80,98 3096 2507 703 589
r08 50 0,5 1,4 63,31 77,53 76,53 78,56 2897 2276 698 621
r09 50 0,5 3,4 93,29 96,53 9536 97,73 2816 2752 134 64
rlo 20 0,3 1,4 5495 70,93 5790 91,52 2583 2364 1719 219

7.3.2 Stanoveni tepové frekvence z extrahovanych signalt

V dalsi ¢asti byla ze stanovenych R-kmitd vypoctena prdmérna fHR a vykreslena v ¢ase vici referencni
kfivce. Primérné hodnoty fHR i s referenénimi hodnotami jsou uvedeny pro detektor ANN v Tab. 12
a pro detektor CWT v Tab. 13. V obou tabulkach byly zvyraznény primérné hodnoty fHR nachazejici se
vintervalu £+ 5 bpm od referenéni hodnoty. Z tabulek je patrné, Ze primérnych hodnot fHR ve
stanoveném rozmezi bylo dosaZeno ve vice pfipadech detektorem CWT.

U zaznamu r01 a r05 se stanovené hodnoty fHR pro vSechny metody nachazely v intervalu £ 5 bpm od
reference pro oba detektory. Pro detektor CWT také navic u zaznamu r02. Do stanoveného intervalu
nebyly zafazeny primérné hodnoty fHR stanovené detektorem ANN u zaznamu r08, r09 a r10. Nejblizsi
hodnota pro zdznam r08, ktera byla mensi o 13 bpm, byla poskytnuta metodou ANFIS, u zdznamu r09
byly hodnoty fHR mensi u jednotlivych metod o vice jak 30 bpm a pro zaznam r10 byla hodnota fHR
dand metodou ESN vétsi o pfiblizné 18 bpm, ostatni metody poskytly nizsi fHR neZ byla referenéni
hodnota o vice jak 30 bpm (viz Tab. 12).

Pro zaznam r07 a r10 nebyly stanovené primérné fHR ziskané detektorem CWT v intervalu = 5 bpm od
referencni hodnoty. U zaznamu r07 se hodnoty fHR dané metodami ESN a ANN-ESN nachazely do
6 bpm od referencni hodnoty. U zaznamu r10 pro metody ESN a ANN-ESN byly stanovené hodnoty fHR
vétsi o vic nez 9 bpm, pro ostatni metody byly stanoveny nizsi o vice nez 12 bpm (viz Tab. 13).
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Tab. 12: Primérné hodnoty fHR stanovené detektorem ANN pro jednotlivé metody;
Pregnancy dataset.

Zaznam ADALINE ANN-ADALINE ANFIS  ANN-ANFIS ESN ANN-ESN

ref. fHR (bpm) fHR (bpm) fHR (bpm) fHR (bpm) fHR (bpm) fHR (bpm) fHR (bpm)
r01 (156,1) 157,6 157,4 157,5 157,4 156,6 158,0
r02 (139,8) 144,4 143,2 145,1 142,6 141,1 145,1
r03 (128,1) 128,2 139,3 143,7 122,7 128,7 79,3
r04 (139,0) 125,8 73,9 126,5 73,73 139,8 99,3
r05 (138,5) 139,0 138,9 138,9 138,8 138,9 138,9
r06 (144,2) 67,92 145,8 83,4 148,0 75,1 88,06
r07 (155,1) 159,4 92,0 157,3 102,7 161,0 102,2
r08 (145,1) 113,7 83,15 132,1 78,14 130,8 81,8
r09 (141,1) 104,0 108,6 104,1 104,6 107,7 106,5
r10 (129,4) 97,2 88,5 88,51 89,9 148,17 88,4

Tab. 13: Primérné hodnoty fHR stanovené detektorem CWT pro jednotlivé metody;
Pregnancy dataset.

Zaznam ADALINE ANN-ADALINE ANFIS ANN-ANFIS ESN ANN-ESN

ref. fHR (bpm) fHR (bpm) fHR (bpm) fHR (bpm) fHR (bpm) fHR (bpm) fHR (bpm)
r01 (156,1) 156,9 157,2 156,7 157,1 156,3 156,6
r02 (139,8) 144,2 144,0 143,9 143,9 141,7 142,5
r03 (128,1) 127,1 107,7 127,4 103,9 128,7 80,2
r04 (139,0) 156,5 143,7 143,4 137,2 139,2 139,0
r05 (138,5) 139,3 138,8 139,1 138,8 138,8 138,9
r06 (144,2) 171,0 148,8 179,2 152,9 150,7 142,7
r07 (155,1) 164,1 92,2 168,1 94,6 160,8 161,0
r08 (145,1) 149,8 90,1 149,5 105,0 148,1 84,2
r09 (141,1) 136,9 104,7 135,3 116,5 144,6 120,6
r10 (129,4) 116,5 87,6 116,3 88,6 139,0 196,1

Byly také vykresleny pribéhy stanovenych fHR spolecné s referencni kfivkou. Z detekovanych R-kmit(
v extrahovanych signalech fEKG, pomoci detektoru ANN i detektoru CWT, byl vypocten R-R interval.
Z intervalu byla nasledné stanovena fHR pro kaZzdy casovy Usek. Na Obr. 34 Ize pozorovat ziskané kfivky
pro metodu ADALINE, ANFIS a ESN u zaznamu r05. V hornim grafu byly vykresleny kfivky po detekci R-
kmit( detektorem ANN. Spodni graf zobrazuje priibéh po detekci R-kmit( detektorem CWT. Z obrazka
je patrné, Ze detektor CWT dosahuje presnéjsi detekce svyhlazenymi kfivkami fHR odpovidajici
referenénim kfivkdm na rozdil od detektoru ANN. Na Obr. 35 jsou vykresleny pribéhy fHR v Case
ziskané po extrakci metod ANN-ADALINE, ANN-ANFIS, ANN-ESN.
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Obr. 34: Zobrazeni fHR v ¢ase pro metody ADALINE, ANFIS a ESN; zaznam r05 Pregnancy dataset.

Vykresleni fHR detektor ANN
T

180 Kfivka fHR metoda ANN-ADALINE
Kfivka fHR metoda ANN-ANFIS

Py Kfivka fHR metoda ANN-ESN
£ 160 Referenéni kiivka fHR
Ke]
& 140

120

|
0 200 400 600 800 1000 1200
Cas (s)
Vykresleni fHR detektor CWT
| I T T T
180 H Krivka fHR metoda ANN-ADALINE i
KFivka fHR metoda ANN-ANFIS

- KFivka fHR metoda ANN-ESN
£ 16017 Referencni kfivka fHR 7
o]
& 140 A

120 -

| | | | |
0 200 400 600 800 1000 1200
Cas (s)

Obr. 35: Zobrazeni fHR v Case pro metody ANN-ADALINE, ANN-ANFIS a ANN-ESN; zaznam r05
Pregnancy dataset.
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7.3.3 Vizualni zhodnoceni extrahovanych signalt

Extrahované signaly fEKG ziskané pomoci jednotlivych metod byly také pro srovnani vykresleny. Na
Obr. 36 jsou zobrazeny pribéhy fEKG ziskané metodami ADALINE, ANFIS a ESN spolecné s prvnim
svodem aEKG. U vykreslenych extrahovanych signal fEKG metodou ADALINE a ANFIS jsou patrné
pGvodni mQRS komplexy, které u metody ESN byly Uspéiné potlaceny. Casti se zbylymi mQRS
komplexy jsou v extrahovanych signalech vyznaceny. Pribéhy extrahovanych signalli fEKG ziskanych
metodami ANN-ADALINE, ANN-ANFIS a ANN-ESN jsou vykresleny na Obr. 37. Zde Ize vidét pribéhy
s potlacenym Sumem aZ na mista, kde se nachazel plivodné mQRS komplex.
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Obr. 36: Vykresleni priibéh( extrahovanych fEKG signal(i metodami ADALINE, ANFIS a ESN spolecné
s plivodnim aEKG signdlem; zaznam r05 Pregnancy dataset.
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Obr. 37: Vykresleni prlibéh( extrahovanych fEKG signali metodami ANN-ADALINE, ANN-ANFIS
a ANN-ESN spolecné s plvodnim aEKG signdlem; zaznam r05 Pregnancy dataset.
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8 DISKUZE DOSAZENYCH VYSLEDKU

V ramci této prace byly testovany metody vyuZivajici ANN pro extrakci fEKG signdlu z aEKG signald.
Jednalo se o metody ADALINE, ANFIS, ESN a kombinaci téchto metod s vicevrstvou doprfednou ANN.
Pouziti vicevrstvé dopredné ANN slouZilo v rdmci predzpracovani vstupniho signdlu do jednotlivych
metod pro potlaceni Sumu a ponechani pouze R-kmit. Dohromady bylo tedy aplikovano 6 metod pro
testovani extrakce. Po extrakci fEKG byly vyuZity dva detektory, jeden vyuZivajici dopfednou
vicevrstvou ANN, druhy byl zaloZzeny na CWT. Vysledky extrakce a detekce Ize vizudlné zhodnotit
pomoci vykresleni tepové krivky ziskané z detekovanych R-kmit( vici referencni kfivce.

Na Obr. 38 jsou zobrazeny vysledné kfivky fHR po extrakci metodami ADALINE, ANFIS, ESN a nasledné
detekci R-kmitl detektorem CWT spolecné s referencni kfivkou fHR. Z obrazku je patrné, Zze doslo
k chybové detekci R-kmitl detektorem, kdy byly detekovany FP hodnoty, v tomto pfipadé obzvlasté
u metody ADALINE. Chyba v detekci mohla byt zplisobena napfiklad rusenim ve vstupnim signalu, jak
je zobrazeno na Obr. 39, kde byly vykresleny priibéhy extrahovanych fEKG signal( spole¢né s prvnim
vstupnim svodem aEKG a skalpovym fEKG. Vysledky extrakce jsou tedy zdvislé na kvalité vstupnich
signald, kterou ovliviiuje umisténi elektrod vici pozici plodu, pfilnavost elektrod, pohyby jak matky,
tak plodu atd.

Kfivka fHR metoda ADALINE

180 — Kfivka fHR metoda ANFIS -
Kfivka fHR metoda ESN

170 Referenéni kfivka fHR _

0 50 100 150 200 250 300
Cas (s)

Obr. 38: Vykreslené krivky fHR ziskané pomoci metody ADALINE, ANFIS a ESN s CWT detektorem;
zaznam r02 Labour dataset.
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Obr. 39: Zobrazeni pribéh( extrahovanych fEKG signali metodami ADALINE, ANFIS a ESN pfi
chybové detekci; zaznam r02 Labour dataset.

Nejen kvalita vstupnich signald, ale také jednotlivé parametry pro nastaveni dané metody urcuji kvalitu
vysledné extrakce. Napfiklad u metody ANFIS byly nastavovdny 3 parametry: pofet mf, tvar mf a pocet
epoch. Se zvysujicim se poctem nastavenych mf i epoch se zvySovala vypocetni ndrocnost metody.
U metody ESN byl ¢as vypoctu ovlivnén parametrem urcujici pocet neuron(i v rezervoaru, ¢im byl pocet
neuron( vyssi, tim se zvySovala i casova naroc¢nost na vypocet. Vysledky extrakce u metody ADALINE
byly ménény predevsim koeficientem uceni. Velkou vyhodou metody ADALINE je jeji jednoduchost
a tim i casova nendrocnost. V Tab. 14 jsou uvedeny Casy vypoctu pro délky signdlu 5 min (data z Labour
dataset) a 20 min (data z Pregnancy dataset). PouZiti metod v kombinaci s dopfednou vicevrstvou ANN
nemélo vliv na ¢asovou narocnost. Napfiklad pro nastaveni u metody ANFIS s parametry 2 mf
s Gaussovskym tvarem a poctem epoch 10 byla doba trvani pro Sminutové zaznamy 6 s, pro
20minutové 22 s. U metody ESN vypocet trval pfi zvolenych 10 neuronech v rezervodru pfriblizné
5 s pro 5minutové a 20 s pro 20minutové zaznamy.
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Tab. 14: Uvedené casy vypoctl pro jednotlivé metody.

Metoda Doba trvani signalu Pocet vzorkd signalu Cas vypoctu
5 min 150 000 <1s
ADALINE
20 min 598 900 <1s
5 min 150 000 6-45s
ANFIS
20 min 598 900 22-180s
5 min 150 000 5-15s
ESN
20 min 598 900 20-60s

JelikoZ vstupni signal velmi ovliviiuje kvalitu vysledné extrakce, byl testovan vliv aplikace dopredné
vicevrstvé ANN pred samotnou extrakci fEKG jednotlivymi metodami. Po pouziti ANN doslo k potlaceni
Sumu a byly ponechdny pouze R-kmity v signdlu. Srovnani vysledné vhodné a nevhodné extrakce
u metod ADALINE a ANN-ADALINE je zobrazeno na Obr. 40. Kde byl vyuzit zaznam r05 (Pregnancy
dataset) pro ukazku vhodné extrakce a zaznam r02 (Pregnancy dataset) pro ukazku nevhodné extrakce,
zde i po extrakci byla ponechana matefska komponenta. Jestlize se jednalo o kvalitni vstupni signal
aEKG, dokazaly obé metody spravné extrahovat fEKG signdl. U metody ADALINE byly v nékterych
pripadech viditelnéjsi pdvodni mQRS komplexy nez u metody ANN-ADALINE, proto i z vySe uvedenych
vysledk(i ACC v Tab. 9 vyplyva, Ze pokud se jednalo o kvalitni vstupni signal, v nékterych pripadech
dochazelo ke zlepseni nasledné detekce R-kmitl a zvySeni pfesnosti metody. Ve vétsiné pripadd vsak
ANN-ADALINE dosahovala nizsi hodnoty ACC neZ metoda ADALINE. Divodem je, Ze vicevrstva
doprfednd ANN byla trénovana na kvalitnim signdlu, kde byla vyraznd fetalni slozka, kterd vsak byva
u vétsiny realnych zaznama vyrazné nizsi.
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Obr. 40: Srovnani vhodnych a nevhodnych extrahovanych pribéh( fEKG ziskanych metodou ADALINE
a ANN-ADALINE; zaznam r05 (Pregnancy dataset) byl pouZit pro ukazku vhodné extrakce, zaznam r02
(Pregnancy dataset) jako nevhodné extrakce.

Nejen u metody ADALINE, ale také u metod ANFIS a ESN, nedosahovala ve vétsiné pripadd kombinace
s doprednou vicevrstvou ANN lepsich vysledkd ACC. Nejvyssich hodnot ACC bylo ziskdano metodou ESN,
jak pro data z databdaze Labour dataset (viz Tab. 4), tak pro data z databaze Pregnancy dataset (viz Tab.
10). V pripadé signall z databaze Pregnancy dataset byla amplituda fetalni slozky vyraznéji nizsi nez
u materské komponenty, coz byva problém pro naslednou extrakci metodami vyuZivajici ANN. V tomto
pfipadé se ukazala metoda ESN jako vhodnou variantou pro extrakci fEKG i z takovychto signald, kde
dosahovala primérné hodnoty ACC > 80 %. U zdznamU pochazejicich z Labour dataset byla primérna
hodnota ACC pro metodu témér 80 %. Vysledky jsou velmi ovlivnény nastavenymi parametry pro
jednotlivé metody, zde byla brana v Uvahu i vypocetni naro¢nost danych metod, proto by v nékterych
pfipadech mohlo dojit ke zvySeni hodnoty ACC. Také kombinace vstupnich svodd aEKG zaznam
ovliviiuje vyslednou extrakci, kde je vhodné volit ru¢né dle vizudlniho zhodnoceni anebo pomoci
algoritmu vyuzity pocet svodd do vstupl metody.
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Z vysledného extrahovaného signalu fEKG lze nasledné detekovat R-kmity, vypocitat R-R intervaly
a stanovit fHR, ktera je dlleZitym ukazatelem stavu plodu. Velmi vyuZivany je detektor zaloZeny na
CWT, proto byl vyuZit pro porovnani s otestovanym detektorem vyuzZivajici dopfednou vicevrstvou
ANN. U zaznamu z databdze Labour dataset poskytovala metoda ESN spolec¢né s detektorem ANN,
nejvyssich hodnot ACC, pfi pouziti metod ADALINE nebo ANFIS byla vysledna detekce lepsi s vyuzitim
detektoru CWT. Pro zdznamy z databdze Pregnancy dataset byly vys$si hodnoty ACC dosaZeny
detektorem CWT. Detektor ANN je citlivéjSi na Sum a zbylé materské komponenty, které mohou byt
soucasti fEKG signalu i po extrakci, obzvlast jestlize je provedena extrakce z méné kvalitnich signald
aEKG, které obsahuji velmi nizkou fetdIni slozku. Pro tyto signaly se jevi jako lepsi vyuziti detektoru
CWT.
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ZAVER

Cilem prace bylo extrahovat fEKG signal s vyuZitim metod zaloZzenych na ANN. Nejdfive byla
prostudovana problematika zpracovani NI-fEKG, pfi kterém je z aEKG signalu oddélena fetalni slozka
od materské slozky a Sumu. Literarni reSerSe se zaméfovala na ty metody, které se zabyvaji eliminaci
nezddoucich slozek v NI-fEKG signalu. V této prdci byly testovdany ANN s jednovrstvou i vicevrstvou
strukturou.

Pro testovani vybranych metod byla navrzena SW aplikace, ktera umoziiuje zobrazeni vstupnich
signall, jejich filtraci a naslednou extrakci pomoci metod ADALINE, ANFIS, ESN a kombinaci téchto
metod s vicevrstvou dopfednou ANN. V navrzené aplikaci Ize také stanovit fHR a vykreslit tepovou
krivku. Vypocet fHR byl proveden na zakladé detekce R-kmitl dvéma detektory. Prvni detektor byl
zalozeny na vicevrstvé dopredné ANN a k tomu byl pro srovnani vyuzit detektor zaloZzeny na CWT.
Testovani bylo provedeno na redlnych datech z databaze Labour dataset a Pregnancy dataset. Labour
dataset obsahoval 12 zaznam( ctyfsvodového aEKG se vzorkovaci frekvenci 500 Hz i se zaznamem
pfimého skalpového fEKG. Pregnancy dataset obsahoval 10 zaznam( ¢tyfsvodového aEKG taktéz se
vzorkovaci frekvenci 500 Hz. Soucdsti kazdého zdznamu v pouzitych databdzich byla i anotace
s referenc¢nimi pozicemi R-kmitd, které byly vyuZity pro zhodnoceni extrakce a nasledné detekce.

Na zakladé stanovenych R-kmitl byly vypocéteny hodnoty TP, FP a FN, pomoci kterych byly uréeny
parametry ACC, F1, SE a PPV. Nejlepsich vysledk( dle prdmérné hodnoty ACC dosahovala metoda ESN
pro zaznamy z obou databazi. Pro zaznamy z databaze Labour dataset bylo dosazeno u metody ESN
pramérné hodnoty ACC 78,65 % s detektorem ANN. Metoda ESN dosahovala hodnot ACC > 90 %
u 7 z 12 zaznamd. Ostatni metody poskytovaly mnohem nizsi hodnoty ACC: metoda ANN-ESN 63,39 %,
metoda ANFIS 53,97 %, a u ostatnich metod byly priimérné hodnoty ACC < 50 %. S vyuZzitim detektoru
CWT doslo ke zvyseni primérné hodnoty ACC u metod ADALINE, ANN-ADALINE, ANFIS a ANN-ANFIS.
Pro metody ADALINE, ANFIS a ANN-ANFIS doslo ke zvySeni priimérné hodnoty ACC o vice jak 10 %.
U zaznam( z databaze Pregnancy dataset byla nejvyssi dosaZzenad primérnd hodnota ACC pouze
66,24 %, a to u metody ESN s vyuZitim detektoru ANN. Hodnoty ACC > 90 % bylo dosaZzeno pouze
u4z10 zaznamdl. S vyuzitim detektoru CWT se priimérna hodnota ACC u metody ESN zvysila na
81,37 %, a u 6 z 10 zaznam( bylo dosazeno metodou ESN hodnot ACC > 90 %. Zvyseni prdmérné
hodnoty ACC s pouzitim detektoru CWT bylo taktéZ dosazeno u metod ADALINE, ANFIS a ANN-ESN,
u téchto metod bylo viak dosazeno primérnych hodnot ACC okolo 50 %. Mezi testovanymi metodami
bylo dosazeno nejlepsich vysledk( u metody ESN. Ve vysledku bylo vhodnéjsi provést detekci pomoci
detektoru CWT, ale naptiklad u databdze Labour dataset dosahovala metoda ESN v kombinaci
s detektorem ANN v priiméru vysSich hodnot ACC nez s detektorem CWT. Mozné pficiny jsou
prodiskutovany v diskuzi, ¢imz byly vSechny body zadani spinény.
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Vysledky jsou velmi ovlivnény nastavenim parametrd u jednotlivych metod. S vyuZitim optimalizacnich
technik by mohlo byt nalezeno, co nejvhodnéjsi nastaveni pro konkrétni metodu, ¢imz by doslo
ke zlepseni vysledné extrakce fEKG. Vliv na extrakci maji také vstupni signdly, jejichz kombinace
mnohdy velmi ovliviiuje vystupni signdl. Nejen kombinace svodd, ale také kvalita samotnych vstupnich
aEKG signald ma taktéZz vliv na vysledky extrakce. V tomto pfipadé byly metody testovany na
zaznamech ze dvou databazi, pro dalsi vyhodnoceni by mohly byt metody otestovany na vice aEKG
zaznamech, a to jak fyziologickych, tak patologickych. Problémem je vSak nedostatek takovychto
signall, které by navic obsahovaly i anotace s referenénimi pozicemi R-kmit0 pro nasledné zhodnoceni.

Pro samotné zhodnoceni metod bylo v tomto pfipadé vyuzito stanoveni fHR, cozZ je dlleZity parametr
pro sledovani stavu plodu béhem téhotenstvi i porodu. V ramci dalsi studie by mohla byt zamérena
pozornost na morfologickou analyzu a vyuziti ST analyzy, ktera v dnesni dobé dopliuje metodu KTG
a provadi se z ptfimého fEKG zaznamenaného skalpovou elektrodou. Z testovanych metod by v tomto
pfipadé mohla mit potencidl metoda ESN, protoZe u nékterych zaznami dokazala lépe eliminovat
materské slozky bez zlstavajicich kmitl neZ zbylé testované metody.
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PRILOHA |

Experiment na datech z databaze Labour dataset

Priloha obsahuje tabulky s nastavenymi parametry a vysledky ziskanymi pro jednotlivé metody.

Tabulka 1: Nastaveni parametr( a vysledky ziskané detektorem ANN pro metodu ADALINE

Zaznam Tl Svody ?;f): (l‘:/:l) F(,;\)I (E/S f(;::::f, TP FP FN
r0l1  0,0005 1,2,3,4 9649 9821 98,14 98,29 644 633 12 11
ro2 0001 1,2,3,4 178 30,21 3537 26,37 637 168 307 469
ro3  0,0003 1,2,3,4 1467 2559 32,54 21,09 716 151 313 565
rod 0,000 1,2,3,4 1292 22,88 29,6 18,65 681 127 302 554
r05  0,0001 1,2,3,4 99,1 9955 99,4 99,7 660 658 4 2
ro6 0,001 1,2,3,4 1684 2883 37,95 23,25 684 159 260 525
r07  o0,0009 1,2,3,4 123 2191 26,83 1851 632 117 319 515
ro8 0001 1,2,3,4 9862 99,3 9923 99,38 645 641 5 4
r09 0,002 1,2,3,4 16,06 27,68 34,75 23 674 155 291 519
r10 0001 1,3,4 10,45 1893 24537 1547 627 97 301 530
ril 0,005 1,3,4 9216 9592 9541 96,44 646 623 30 23
ri2 0001 1,2,3,4 8132 897 8929 90,11 657 592 71 65

Tabulka 2: Nastaveni parametri a vysledky ziskané detektorem CWT pro metodu ADALINE

ACC

F1

PPV

SE

Pocet

Zaznam 71 Svody (%) (%) (%) (%) QRS ref. TP FP FN
r01  0,0005 1,2,3,4 97,09 9852 9845 98,6 644 635 10 9
ro2 0,001 1,2,3,4 6056 7544 78,74 78,34 637 499 187 138
r03  0,0003 1,2,3,4 2328 37,77 38,12 37,43 716 268 435 448
rod  0,0009 1,2,3,4 38,14 5522 5567 54,77 681 373 297 308
ro5  0,0001 1,2,3,4 91,27 9544 9424 96,67 660 638 39 22
ro6 0,001 1,2,3,4 6369 77,82 7552 80,26 684 549 178 135
r07  0,0009 1,2,3,4 2576 4096 43,03 39,08 632 247 327 385
ro8 0,001 1,2,3,4 9969 99,84 98,84 99,84 645 644 1 1
ro9 0,002 1,2,3,4 68,71 81,46 79,89 83,09 674 560 141 114
r10 0,000 1,3,4 3894 5606 5461 57,58 627 361 300 266
ri1 0,005 1,3,4 8939 944 93,61 952 646 615 42 31
ri2 0,001 1,2,3,4 8445 9157 91,36 91,78 657 603 57 54
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Tabulka 3: Nastaveni parametr( a vysledky ziskané detektorem ANN pro metodu ANN-ADALINE

. ACC F1 PPV SE Pocet
Zaznam 71 Svody (%) (%) (%) (%) QRS ref. TP FP FN

rol 0,0005 1,2,3,4 99,07 9953 99,53 99,53 644 641 3 3

ro2 0,001 1,2,4 24,07 38,8 41,12 36,73 637 234 335 403

ro3 0,0003 1,2,3,4 14,08 24,69 30,64 20,67 716 148 335 568

ro4 0,0009 1,2,4 12,61 22,4 28,38 18,5 681 126 318 555

r05 0,0006 1,2,3,4 97,01 9848 98,78 98,18 660 648 8 12

ro6 0,0006 1,2,4 18,45 31,16 38,49 26,17 684 179 286 505

ro7 0,0009 1,2,3,4 134 23,64 29,03 1994 632 126 308 506

ro8 0,0009 1,2,3,4 97,25 98,6 98,6 98,6 645 636 9 9

ro9 0,003 1,3,4 13,21 23,34 30,26 18,99 674 128 295 546

r10 0,001 1,2,4 11,32 20,33 26,26 15,69 627 104 292 523

ril 0,0005 1,3,4 96,02 97,97 989 97,06 646 627 7 6

ri2 0,002 1,2,3,4 79 88,27 87,8 88,74 657 583 81 74

Tabulka 4: Nastaveni parametr( a vysledky ziskané detektorem CWT pro metodu ANN-ADALINE

. ACC F1 PPV SE Pocet
Zaznam 1] Svody (%) (%) (%) (%) fQRS ref. TP FP FN

rol 0,0005 1,2,3,4 9598 9795 99,52 96,43 644 621 3 23

ro2 0,001 1,2,4 33,98 50,73 49,55 51,96 637 331 337 306

ro3 0,0003 1,2,3,4 11,43 20,52 24,61 17,6 716 126 386 590

ro4 0,0009 1,2,4 19,13 32,11 35,87 29,07 681 198 354 483

ro5 0,0006 1,2,3,4 96,99 9847 99,23 97,73 660 645 5 15

r06 0,0006 1,2,4 43,87 60,99 60,29 61,7 684 422 278 262
ro7 0,0009 1,2,3,4 9 16,51 20,28 13,92 632 88 346 544
ro8 0,0009 1,2,3,4 100 100 100 100 645 645 O 0

ro9 0,003 1,3,4 26,93 42,43 42,88 41,99 674 283 377 391

r10 0,001 1,2,4 22,86 37,21 40,45 34,45 627 216 318 411

ril 0,0005 1,3,4 95,63 97,76 97,39 98,14 646 634 17 12

ri2 0,002 1,2,3,4 7234 8395 83,13 84,78 657 557 113 100
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Tabulka 5: Nastaveni parametr( a vysledky ziskané detektorem ANN pro metodu ANFIS

Pocet
Zaznam mf Tvarmf  Svody ?;5 &1) I:;\)/ SE(%) fQRS TP FP FN
ref.
rol 2 Gauss 1,2,3,4 99,07 9953 99,53 99,53 644 641 3 3
ro2 2 Gauss 1,2,3,4 44,28 61,38 5866 6436 637 410 289 227
ro3 2 Zvonovd 1,2,3,4 15 26,09 355 21,79 716 156 324 560
ro4 2 Zvonovd 1,2,3,4 16,72 2865 3503 24,53 681 165 306 516
ro5 2 Zvonovd 1,2,3,4 982 99,09 99,09 99,09 660 654 6 6
ro6 2 Zvonovd 1,2,3,4 40,75 57,91 6064 5541 684 379 246 305
ro7 4 Zvonovd 1,2,3,4 11,88 21,24 26,16 26,16 632 113 319 519
ro8 2 Zvonovd 1,2,3,4 99,23 99,61 99,54 9969 645 643 3 2
ro9 2 Zvonovd 1,2,3,4 28,09 43,86 4891 39,76 674 268 280 406
r10 4  Gauss 1,2,3,4 13,02 23,05 29,72 18,82 627 118 279 509
ril 2 Zvonovd 1,3,4 97,71 9884 98,61 9907 646 640 9 6
ri2 2  Gauss 1,2,3,4 8363 91,08 904 91,78 657 603 64 54
Tabulka 6: Nastaveni parametr( a vysledky ziskané detektorem CWT pro metodu ANFIS
Pocet
Zaznam mf Tvarmf  Svody ?;5 (;])') I:;\)/ SE(%) fQRS TP FP FN
ref.
rol 2  Gauss 1,2,3,4 9269 96,2 9598 96,43 644 621 26 23
ro2 2 Gauss 1,2,3,4 6696 80,22 7813 82,42 637 525 147 112
ro3 2 Zvonovd 1,2,3,4 24,23 3901 39,63 3841 716 275 419 441
ro4 2 Zvonovéd 1,2,3,4 39,37 565 5589 57,12 681 389 307 292
r05 2 Zvonovd 1,2,3,4 89 94,18 92,79 9561 660 631 49 29
ro6 2 Zvonovd 1,2,3,4 7631 86,56 8557 8757 684 599 101 85
ro7 4 Zvonovd 1,2,3,4 19,17 32,17 3594 29,11 632 184 328 448
ro8 2 Zvonovd 1,2,3,4 9862 993 99,23 9938 645 641 5 4
ro9 2 Zvonovd 1,2,3,4 57,54 73,04 71,94 74,18 674 500 191 174
r10 4  Gauss 1,2,3,4 37,24 5426 5237 56,3 627 353 321 274
ril 2 Zvonovd 1,3,4 91,18 9539 94,8 9598 646 620 34 26
ri2 2 Gauss 1,2,3,4 864 92,7 9256 92,85 657 610 49 47
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Tabulka 7: Nastaveni parametri a vysledky ziskané detektorem ANN pro metodu ANN-ANFIS

Pocet
Zaznam mf Tvarmf  Svody ?;5 &1) I:;\)/ SE(%) fQRS TP FP FN

ref.
rol 2  Gauss 1,2,3,4 99,07 99,53 99,53 99,53 644 641 3 3
ro2 6 Zvonovd 1,3,4 19,22 32,25 3554 2951 637 188 341 449
ro3 2 Zvonovd 1,2,3,4 14,18 24,83 30,79 20,81 716 149 335 567
ro4 6 Zvonovd 1,2,4 12,85 22,78 28,89 18,8 681 128 315 553
ro5 2 Zvonovd 1,2,3,4 9584 97,87 98,02 97,73 660 645 13 15
ro6 4  Gauss 1,2,4 1501 26,1 33,96 21,2 684 145 282 539
ro7 4 Zvonova 1,2,3,4 13,04 23,08 2834 1946 632 123 311 509
ro8 2 Zvonovd 1,2,3,4 97,86 98,91 98,76 99,07 645 639 8 6
ro9 4  Gauss 1,2,3,4 13,99 2456 31 20,33 674 137 305 537
r1o0 6  Gauss 1,2,4 10,81 19,51 25,13 1595 627 100 298 527
ril 2 Zvonovd 1,3,4 9525 97,57 9889 9628 646 622 7 24
ri2 2 Gauss 1,2,4 7539 8597 84,76 8721 657 573 103 84

Tabulka 8: Nastaveni parametr( a vysledky ziskané detektorem CWT pro metodu ANN-ANFIS

Pocet
Zaznam mf Tvarmf  Svody ?;5 (;])') I:;\)/ SE(%) fQRS TP FP FN

ref.
rol 2  Gauss 1,2,3,4 9815 99,07 99,07 99,07 644 638 6 6
ro2 6 Zvonovd 1,3,4 60,05 7503 73,24 76,92 637 490 179 147
ro3 2 Zvonovd 1,2,3,4 11,21 20,16 24,4 17,18 716 123 381 593
ro4 6 Zvonovd 1,2,4 2593 41,18 44,89 38,03 681 259 318 422
ro5 2 Zvonovd 1,2,3,4 9499 97,43 97,14 97,73 660 645 19 15
ro6 4  Gauss 1,2,4 77,68 87,44 86,87 8301 684 602 91 82
ro7 4 Zvonovd 1,2,3,4 9,21 16,87 20,69 14,24 632 90 345 542
ro8 2 Zvonovd 1,2,3,4 100 100 100 100 645 645 0 O
ro9 4  Gauss 1,2,3,4 49,35 66,08 64,99 67,21 674 453 244 221
r1o0 6  Gauss 1,2,4 9,08 16,65 21,18 13,72 627 86 320 541
ril 2 Zvonovd 1,3,4 9563 97,76 97,39 98,14 646 634 17 12
ri2 2 Gauss 1,2,4 80,22 89,02 8855 89,5 657 588 76 69
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Tabulka 9: Nastaveni parametr( a vysledky ziskané detektorem ANN pro metodu ESN

Zéznam M a  Svody ?‘;)c (';:) ':;‘)/ (‘f:/f) f;::‘::f- TP FP  FN
rol 10 04 1,2,3,4 99,07 99,53 99,53 99,53 644 641 3 3
r02 20 03 1,2,3,4 906 9507 93,34 96,86 637 617 44 20
ro3 50 05 1,2,3,4 51,05 67,6 7596 60,89 716 436 138 280
ro4 50 03 1,2,3,4 6814 81,05 8046 81,64 681 556 135 125
ros 20 02 1,2,3,4 99555 99,77 99,7 99,85 660 659 2 1
r06 50 04 1,2,3,4 91,46 9554 9561 95,47 684 653 30 31
r07 50 02 1,2,3,4 46,06 63,07 74,68 54,59 632 345 117 287
ro8 10 03 1,2,3,4 100 100 100 100 645 645 0 O
ro9 50 04 1,2,3,4 64,61 7851 84,71 73,15 674 493 89 181
rl0 50 01 1,3,4 37,35 5439 5392 54,86 627 344 294 283
ri1 30 01 1,3,4 99,23 9892 99,554 643 646 646 3 24
ri2 30 02 1,2,3,4 96,72 9833 9803 98,63 657 648 13 9
Tabulka 10: Nastaveni parametr( a vysledky ziskané detektorem CWT pro metodu ESN

Zéznam M a  Svody ?‘;)c (';/:) ':;‘)’ (SO/OE) f(:::‘:f. TP FP FN
r01 10 04 1,2,3,4 9938 9969 99,54 99,84 644 643 3 1
r02 20 03 1,2,3,4 87,32 9323 91,4 95,13 637 606 57 31
r03 50 05 1,2,3,4 5039 67,01 63,05 71,51 716 512 300 204
rod 50 03 1,2,3,4 3293 4954 81 35,68 681 243 57 438
rO5 20 02 1,2,3,4 97,46 97,71 98,79 98,64 660 651 8 9
roé 5o 04 1,2,3,4 87,11 9554 92,37 93,86 684 642 53 42
r07 50 02 1,2,3,4 833 1539 20,59 9,97 632 63 124 569
ro8 10 0,3 1,2,3,4 100 100 100 100 645 645 0 0
ro9 50 04 1,2,3,4 91,78 9571 33,69 9,97 674 648 32 26
ri0 50 01 1,3,4 16,24 27,93 41,51 21,05 627 132 186 495
ri1 30 0,1 1,3,4 9558 97,74 98,43 97,06 646 627 10 19
r12. 30 02 1,2,3,4 9939 99,7 99,7 99,7 657 655 2 2
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Tabulka 11: Nastaveni parametri a vysledky ziskané detektorem ANN pro metodu ANN-ESN

Zéznam M a  Svody ?‘;)c (';:) ':;‘)/ (‘f:/f) f;::‘::f- TP FP  FN
r01 10 04 1,2,3,4 98 9899 99,07 98,91 644 637 6 7
r02 20 03 1,3,4 6548 79,14 83,33 75,35 637 480 96 157
r03 50 03 1,2,3,4 21,06 34,79 48,62 27,09 716 194 205 522
rd4 5o 03 1,2,4 506 672 6515 68,28 681 465 238 216
ro5 20 02 1,3,4 9683 9839 9953 97,27 660 642 3 18
r06 50 05 1,3,4 74,15 8515 84,36 85,96 684 588 109 96
r07 50 02 1,3,4 7,78 14,44 21,3 10,92 632 69 255 563
ro8 10 03 1,3,4 9923 9961 99,54 99,69 645 643 3 2
ro9 50 04 1,2,3,4 41,57 5872 5855 58,9 674 397 281 277
ri0 50 0,1 1,2,3,4 11,52 20,67 26,57 16,91 627 106 293 521
ril 30 01 1,3,4 96,7 98 97,55 98,45 646 636 16 10
ri2 30 02 1,2,4 97,74 9885 98,78 98,93 657 650 8 7
Tabulka 12: Nastaveni parametru a vysledky ziskané detektorem CWT pro metodu ANN-ESN
Zéznam M a  Svody ?‘;)c (';/:) ':;‘)’ (SO/OE) f(:::‘:f. TP FP FN
r01 10 04 1,2,3,4 97,85 9891 9891 98,91 644 637 7 7
r2 20 03 1,3,4 64,82 7865 7644 81 637 516 159 121
ro3 50 03 1,2,3,4 13,95 2449 37,01 183 716 131 223 585
rod 50 03 1,2,4 3393 5067 5937 442 681 301 206 380
r05 20 02 1,3,4 9759 9878 99,39 98,18 660 648 4 12
roé so 05 1,3,4 59,15 7433 73,53 75,15 684 514 185 170
r07 50 02 1,3,4 321 623 215 364 632 23 84 609
ro8 10 03 1,3,4 100 100 100 100 645 645 0 0
ro9 50 04 1,2,3,4 61,31 7602 745 589 674 523 179 151
ri0 50 0,1 1,2,3,4 867 1596 20,45 13,08 627 82 319 545
ri1 30 01 1,3,4 9592 97,92 97,54 983 646 635 16 11
r12 30 02 1,2,4 9525 97,57 97,42 97,72 657 642 17 15
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PRILOHA Il Experiment na datech z databaze Pregnancy dataset

Tato priloha obsahuje pro ukazku nastaveni parametr(, kombinace svodl a vysledné hodnoty ziskané
metodou ESN, kterd dosahovala nejlepsich vysledkd. Pro srovnani byly také vypsany parametry pro
metodu ANN-ESN.

Tabulka 13: Nastaveni parametr( a vysledky ziskané detektorem ANN pro metodu ESN

. AcCC F1 PPV SE Pocet
Zaznam M a  Svody (%) (%) (%) (%) QRS ref. TP FP FN

r01 10 0,4 2,4 98,32 99,15 99,01 99,29 3118 3096 31 22
r02 20 03 2,3,4 9646 982 97,76 9864 2791 2753 63 38
ro3 10 01 1,4 46,86 63,82 63,66 63,98 2557 1636 934 921
r04 10 02 1,234 91,6 9561 9821 93,15 2774 2584 47 190
r05 10 0,3 1,2,3,4 99,5 99,74 996 99,89 2764 2761 11 3
roé 20 03 1,4 47,71 6459 94,33 49,11 2879 1414 85 1465
r07 10 06 1,2 49,06 6582 646 67,09 3096 2077 1138 1019
ro8 50 0,2 1,2,3,4 48,02 6488 6844 61,68 2897 1787 824 1110
ro9 20 05 3,4 53,16 69,42 80,15 61,22 2816 1724 427 1092
rl0 10 0,1 1,2,3,4 31,68 48,12 59,45 40,42 2583 1044 712 1539

Tabulka 14: Nastaveni parametri a vysledky ziskané detektorem CWT pro metodu ESN

. ACC F1 PPV SE Pocet
Zaznam M a Svody (%) (%) (%) (%)  fQRS ref. TP FP FN

r01 10 04 2,4 99,27 99,63 99,58 99,68 3118 3108 13 10
r2 20 03 2,34 91,19 9539 94,77 96,02 2791 2680 148 111
r3 10 01 1,4 92,63 96,17 9595 96,32 2557 2465 104 92
rod 5o 05 1,4 96,95 98,45 98,38 98,52 2774 2733 45 41
ro5 10 0,3 1,2,3,4 99553 99,76 99,64 99,89 2764 2761 10 3
roé6 20 03 1,4 56,61 72,29 70,74 73,91 2879 2128 880 751
r07 10 0,6 1,2 65,99 79,51 78,1 80,98 3096 2507 703 589
ro8 50 0,5 1,4 63,31 77,53 76,53 78,56 2897 2276 698 621
r09 50 05 3,4 93,29 96,53 95,36 97,73 2816 2752 134 64
ri0 20 03 1,4 5495 70,93 579 91,52 2583 2364 1719 219
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Tabulka 15: Nastaveni parametri a vysledky ziskané detektorem ANN pro metodu ANN-ESN

Zéiznam M a  Svody ?‘;)c (';:) ':;‘)/ (‘f:/f) f;::‘::f- TP P EN
r01 10 04 2,4 88,46 93,88 93,34 9442 3118 2944 210 174
r02 20 03 2,3,4 67,02 8025 788 81,76 2791 2282 614 509
ro3 10 01 1,4 11,65 20,86 27,27 16,89 2557 432 1152 2125
r0d 20 0,2 1,234 1577 27,25 32,69 23,36 2774 2370 1334 2126
r05 20 03 1,2,3,4 99,35 9967 99,53 99,82 2764 2759 13 5
r0é 10 05 1,4 20,51 34,04 2597 2515 2879 724 651 2155
r07 10 05 1,2 253 40,38 588 30,75 3096 952 667 2144
ro8 20 03 1,2,3,4 10,19 185 2566 14,46 2897 419 1214 2478
ro9 10 05 3,4 12,99 22,99 26,73 20,17 2816 568 1557 2248
rlo 40 0,1 1,2,3,4 12,79 22,69 27,95 19,09 2583 493 1271 2090

Tabulka 16: Nastaveni parametru a vysledky ziskané detektorem CWT pro metodu ANN-ESN

Zaiznam M a Svody ?‘;;: (I:/:) F(’;\)/ (S%E) f(:::(::f, FP FN
r01 10 04 2,4 97,78 98,88 98,75 99,01 3118 3087 39 31
r02 20 03 2,34 87,74 93,47 9258 9437 2791 2634 211 157
r03 10 0,3 1,4 15,21 26,4 34,27 21,47 2557 549 1053 2008
rod 20 02 1,4 84,42 91,55 91,47 91,64 2774 2542 237 232
r05 20 0,3 1,2,3,4 99,46 99,73 99,57 99,89 2764 2761 12 3
roé6 10 0,5 1,4 33,74 50,45 50,72 50,19 2879 1445 1404 1434
r07 10 05 1,2 32,72 49,31 48,4 50,26 3096 1556 1659 1540
ro8 20 03 1,4 20,06 33,42 4551 26,41 2897 765 916 2132
r09 10 05 3,4 14,09 24,69 26,79 22,9 2816 645 1763 2171
ril0 30 03 1,4 22,19 36,32 30,15 4568 2583 1180 2734 1403
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