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Abstract: Use of artificial neural network (ANN) for automatic clasification of the heart beats is
highly topical. Both appropriate preparation of ECG data as well as selection of the ANN model
allow performing effective and correct classification. The type of segments selected from ECG in-
fluences not only the type and maximum number of recognized classification groups but also the
complexity of classification model. The latter affects PC memory requirements as well as the time
needed for the classification. The main goals of this work are to design ANN model for heart beats
classification and to study the influence of various factors (such as character of ECG data, ANN
topology, etc.) on the results of classification.
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. UVOD

Elektrokardiografie je moderni, neinvazivni, hojné vyuzivané vySetieni funkce srdce. Kardiovasku-
larni onemocnéni jsou hlavni pfi¢inou umrti v Ceské republice a ve vétsing evropskych stati [1].
Presna klasifikace EKG je tudiz velmi dtlezita. Potiebna je téZ vysoka rychlost klasifikace jednot-
livych cykld, jelikoz pti dlouhodobéjsim snimani EKG (EKG Holter) je zaznamenano obvykle ko-
lem 100 000 cykla. Klasifikace pomoci umélé neuronové sité¢ (UNS) je moderni metoda, ktera na-
§la uplatnéni v riznych oborech (viz napf. [3]). Cilem této prace je najit optimalni nastaveni para-
metrt a struktury UNS pro klasifikaci cykld EKG a porovnani uspé$nosti a rychlosti klasifikace pii
riznych vstupnich tsecich EKG (QRST, RST, QRS, ST-T, T).

. PREDZPRACOVANI CYKLU EKG PRED KLASIFIKACI

Data uréena ke klasifikaci byla ziskana z databaze Ustavu biomedicinského inzenyrstvi VUT v Br-
né. Jde o EKG snimané ortogonalnim svodovym systémem se vzorkovaci frekvenci 2kHz z izolo-
vanych krali¢ich srdci v priibéhu experimenti s vyvolanim opakované ischémie [2]. QRST useky
(9806 usekn) byly vybrany jako interval [R-59; R+450] vzorku (vysledné délky 250 ms), kde R je
predem detekované maximum R kmitu. Pied vstupem cyklt do neuronové sité byl signal podvzor-
kovan na jednu ttetinu vzorka kvtili mensi ¢asové narocnosti klasifikace.

Dalsim krokem bylo rozttidit jednotlivé useky podle typu. Tiidéni prob&hlo podle svodu X v ramci
kazdé faze experimentu zvlast. Cykly kontrolni faze byly rozdéleny na Ctyfi typy. Ostatni fize mé-
ly rozmanitéjsi tvary usektt QRST a proto byli rozd€leny v ptipad€ druhé ischemie, druhé reperfuze
a treti reperfuze do deviti typl a v ptipad¢€ prvni ischemie, prvni reperfuze a treti ischemie do deseti
typt. Cykly byly nejdiive rozd€leny podle hodnoty vychylky viny T do Sesti typt. Po tomto rozdé-
leni se v ramci kazdého typu cykly rozdélily podle vychylky Sedesatého patého vzorku (32,5 ms)
po vrcholu kmitu R, ktera reprezentuje odchylku Gseku ST a to do 4 typtd. Po tomto déleni jsme do-
stali vySe uvedeny pocet jednotlivych typl v ramci kazdé faze experimentu, které nasledné byly
rozdéleny na uréité tseky (viz piiklad obrazek 1, vlevo).
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Obrazek 1: Rozdéleni cyklt na typy ve fazi ischemie 2 (vlevo) a obecné schéma pouzité UNS
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3. KLASIFIKACE

Ke Kklasifikaci byly pouzity UNS se zpétnym Sifenim chyby (angl. back propagation, BPG) (viz
napt. [3]) navrzené v programovém prostiedi MATLAB. Na obrazku 1 (vpravo) je zobrazeno
obecné schéma pouzité UNS. N vstupti odpovida po¢tu vzorku kazdého cyklu. Ve skryté vrstvé by-
lo pouzito M neuront s charakteristikou hyperbolicky tangens s mezemi -1 a +1, ve vystupni vrstvé
1 neuron s linearni charakteristikou (viz napft. [3]). Idealni pocet neuront ve skryté vrstvé M byl
stanoven experimentalné. Zavislost poctu chybné klasifikovanych cyklii na poctu neuront je zobra-
zena na obrazku 2, vlevo. Z obrazku vyplyva, Ze pfi pouziti vice neZ 24 neuronti poc¢et chyb kolisa
kolem konstantni hodnoty a jiz se nezmensuje. Proto M bylo nastaveno na hodnotu 24.
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Obrazek 2: Zavislost poctu chybné klasifikovanych cykli na poctu neuronti ve skryté vrstve (vle-

V0) a zavislost stiedni kvadratické odchylky na poétu epoch (vpravo)

Pro uceni UNS byl pouzit pruzny algoritmus BPG (angl. resilient BPG), ktery je rychlejsi nez vét-
Sina ostatnich algoritmil a piesto ma relativné malé pamétové pozadavky. V pribéhu uceni se pa-
rametry jednotlivych neurontt ménily podle algoritmu sestupu gradientu s pfidanym momentem,
coz je metoda, pii které se parametry neuronti méni nejen podle sméru sestupu gradientu, ale také
se bere ohled na posledni zmény v chybovosti sité. Tim je dano, Ze sit’ neuvizne v mélkém lokal-
nim minimu. Vykon sité je popsan pomoci stfedni kvadratické odchylky. Zavislost stfedni kvadra-
tické odchylky na poc¢tu epoch uceni je zobrazena na obrazku 2, vpravo.

Vysledky dosazené pii pouziti QRST tuseku ziskanych pro rizné faze experimentu jako vstupu pro
klasifikator jsou shrnuté v tabulce 1. Tabulka 2 obsahuje vysledky dosazené pii pouziti EKG cykli
reprezentovanych riznymi useky EKG v ramci faze ischemie 3.



Faze experimen- Pocet typti Epoch Celkovy | Cas potiebny | Pocet chybné Podil chybné
tI:j QRST use- uégni [Y] pocet cyklu, | k uc¢eni UNS, | klasifikovanych | klasifikovanych
Kk, [-] : [ [s] cykli, [-] cykld, [%]
Kontrolni faze 4 52 3213 10,73 109 3,39
Ischemie 1 10 186 921 12,34 61 6,62
Reperfuze 1 10 200 1037 17,12 68 6,56
Ischemie 2 9 159 940 11,57 37 3,94
Ischemie 3 10 200 954 15,19 47 4,93
Reperfuze 3 9 200 1743 18,29 155 8,89
Tabulka 1:  Uspésnost klasifikace cykli v jednotlivych fazich experimentu podle QRST useki
Usek EKG Podet |~ . ., . | Poget chybng | Podil chyb-
eyklu pouzity | typajed- | Epochy | Cetkovy [ Cas potieb- | Cas potfebny ) ciey v ™ | ng Klasifiko-
. L -, pocet cykl, | ny k uéeni | ke klasifika- , . ,
jako vstup pro | notlivych | uéeni, [-] [] UNS, [s] i, [ms] nych cyklq, vanych
UNS tseka, [-] ' ' [-] cykli, [%]
QRST 10 200 954 15,19 84,7 47 4,93

| 10 | 200 | 954 | 1262 | 825 | 74 | 597 |

ST-T 10 200 954 11,98 81,5 88 9,22
T 10 200 954 11,61 77,5 133 13,94
Tabulka 2:  Uspé&snost klasifikace faze ischemie 3 pii riiznych vstupnich tisecich EKG
4. ZAVER

V praci byla navrhnuta funkcni struktura UNS a zjisténa zavislost klasifika¢ni tispé$nosti na fazi
experimentu (ischemie, reperfuze, kontrolni faze) a na vstupnim tseku. V prvnim piipadé bylo nej-
vys$si uspésnosti dosazeno v kontrolni fazi (zelené vyznaceny fadek v tabulce 1), coz je dano tim,
ze klasifikace probihala pouze do ¢tyt skupin (typh). Naopak nejnizsi klasifikacni Gspésnost byla
ve fazi reperfuze 2 (Cervene oznaceny fadek v tabulce 1), protoze nékteré typy jsou zde zastoupeny
malo cykly a tudiz na n€ nebyla sit’ dobfe naucend. Pfi klasifikaci s pouzitim riznych usektit EKG
ziskanych z faze ischemie 3 bylo nejvyssi uspeésnosti dosazeno pii pouziti useku QRST (zelené vy-
znaceny tadek v tabulce 2), nasledoval usek RST, segment ST-T, vina T a nejniZ8i Gspésnost byla
pfi pouziti komplexu QRS (Cervené oznaceny fadek v tabulce 2), coz odpovida predpokladiim, jeli-
koz komplex QRS nenese pfilis dilezitou informaci pii diagnostice ischemie, naopak segment ST-
T je dulezity. Potvrdil se ptedpoklad, ze ¢im del$i usek EKG cyklu bude pouzit ke klasifikaci, tim
déle uceni sité a samotna klasifikace potrva (viz tabulka 2). Jako nejvhodné&jsi pro klasifikaci se je-
vi pouziti usekd RST vzhledem k vysoké piesnosti klasifikace pti soucasné relativné nizké ¢asové
naro¢nosti procesu uceni sité¢ (modie vyznaceny fadek v tabulce 2).
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