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Streszczenie: Podniesienie jako$ci i zautomatyzowanie procesu
diagnozy jest istotnym elementem rozwoju medycyny i
samokontroli stanu zdrowia pacjentéw. Od dluzszego czasu istnieja
i sg stosowane rézne metody analizy i klasyfikacji sygnatu EKG,
jednak nie zawsze ich dokladno$¢ jest zadowalajaca. Najwigkszym
problemem jest trudnos$¢ rozpoznania istniejacej nieprawidtowosci,
w przypadku gdy jej reprezentacja jest podobna do prawidiowej
pracy serca np. przedwczesny skurcz komorowy. W ostatnich
latach obserwujemy dynamiczny rozwdj nowego narz¢dzia z
rodziny metod sztucznej inteligencji - glebokich sieci
neuronowych. Cechuje je duza selektywno$¢ klasyfikacji nawet
najbardziej skomplikowanych sygnatéw w postaci szeregéw
czasowych czy obrazéw, cz¢sto na podstawie cech
niezauwazalnych dla ludzkiego oka. W niniejszym artykule
przedstawiono  sposéb  analizy  zarejestrowanego  sygnatu
elektrycznej czynnosci migénia sercowego (EKG), na podstawie
pojedynczego, wyodrgbnionego cyklu pracy serca. Celem badania
bylo zdiagnozowanie szesciu réznych typéw ewolucji mogacych
$wiadczy¢ o wystgpowaniu arytmii. Badania przeprowadzono z
wykorzystaniem  ogdlnodostgpnej bazy danych MIT-BIH
Arrhythmia Database. W celu podniesienia jakosci ekstrakcji cech
analizowanego sygnatu, dokonano jego dekompozycji czasowo -
przestrzennej przy wykorzystaniu transformacji falkowej. W
rezultacie uzyskano zadowalajace wyniki klasyfikacji: doktadnosé
92,4% i swoisto$¢ (zdolno$¢ do wykrycia braku cechy) 96,5%.
Osiagnigte ~ wyniki  potwierdzaja  skuteczno$¢  systemu
automatycznej klasyfikacji cykléw pracy serca, mogacego
wspoméc lekarzy w procesie zmudnej analizy duzej liczby
zarejestrowanych danych.

Stowa kluczowe: EKG, arytmia, glgbokie uczenie, konwolucyjne
sieci neuronowe

1. WSTEP

W ostatnich latach mozna zauwazy¢ dynamiczny
rozw6j narzedzi sztucznej inteligencji. Wykorzystuje si¢ je
w wielu dziedzinach, przede wszystkim w celu
automatyzacji i przyspieszenia procesOw analizy danych.
Sztuczne sieci neuronowe stanowia jedng z technik uzywang
W uczeniu maszynowym, natomiast konwolucyjne sieci
neuronowe (CNN) to jeden z typéw glebokich sieci
neuronowych, w ktérych podstawowa operacjg jest splot. W
niniejszym artykule opisane zostaly badania, w ktérych
konwolucyjne sieci neuronowe, bazujace na
zdekomponowanych w dziedzinie czasu i czestotliwosci
sygnatach z elektrokardiografu (EKG), zastosowano do
klasyfikacji nieprawidtowosci w pracy serca.

Cho¢ istniejga juz systemy do analizy sygnalu EKG,
problemem w ich dotychczasowym stosowaniu jest
relatywnie niska swoisto$§¢, czyli stosunek wynikéw

prawdziwie ujemnych do sumy prawdziwie ujemnych i
falszywie dodatnich. W zagadnieniach medycznych,
swoisto$¢, oprécz dokladnosci jest niezwykle istotnym
wskaznikiem, poniewaz sytuacja, w ktérej chory pacjent
klasyfikowany jest jako zdrowy lub odwrotnie jest
niedopuszczalna.  Klasyczna analiza sygnalu EKG
sprowadza si¢ do wyznaczenia amplitudy i czasu trwania
charakterystycznych zatamkéw oraz relacji czasowych
pomiedzy nimi. Klasyfikacja patologicznych stanéw bazuje
na poréwnywaniu segmentu sygnatu EKG np. zespotu QRS
z wzorcami réznych stanéw patologicznych. Dynamiczny
rozwdj sieci neuronowych powoduje, ze prowadzi si¢ coraz
wigcej badan dotyczacych automatycznej analizy i
klasyfikacji sygnalu EKG [1, 2, 3, 7, 8§, 10, 11, 12].
Splotowe sieci neuronowe pozwalaja na wyodrgbnienie cech
automatycznie, dzigki temu moga zosta¢ wykryte
wlasciwosci nie brane pod uwage podczas korzystania z
dotychczas stosowanych metod. Testuje si¢ efektywnos$¢
réznych algorytméw takich jak drzewa decyzyjne [11], przy
uzyciu ktérych udalo si¢ uzyska¢ doktadno$é¢ az 98,03% czy
korzystajac z sieci typu Echo State (ESN) [10], gdzie
parametr ten wynidst 93,4 %. Badano takze konwolucyjne
sieci neuronowe [2], lecz proces przetwarzania danych
przebiegal inaczej niz w niniejszej pracy. Pod uwage brany
byt caly interwal R-R (rysunek 1), ale sygnal nie byt
przetwarzany. Proponowane w artykule podej$cie ogranicza
badany sygnat do zespotu QRS, jednak dzigki uzyciu
transformacji falkowej mozliwe jest uzyskanie wigkszej
ilodci istotnych informacji, co w efekcie moze skutkowaé
pewniejszymi wynikami diagnozy. Nalezy réwniez zwrdcié
uwage na catosciowe podejscie do problemu. W niektérych
pracach, jak na przyklad [7] rezygnuje si¢ z klasyfikacji
niektérych  chor6b lub  podobne nieprawidtowosci
klasyfikuje si¢ jako jedna klasg. Skutkuje to lepszymi
parametrami wykrywania, ale nie zapewnia w pelni
automatycznego i dokladnego rozwigzania problemu.
Jednym z gltéwnych celéw przedstawianych badan bylo
zapewnienie pelnej klasyfikacji nieprawidtowych cyklow
pracy serca z uwzglednieniem réznych rodzajéw arytmii i
typéw ewolucji.

2. ANALIZA SYGNALU EKG - WPROWADZENIE

Sygnat EKG reprezentuje réznice biopotencjatéw w
dwoéch réznych punktach ciata czlowieka, ktore sa
rejestrowane za pomocg elektrod. Tor pomiarowy w
elektrokardiografie zapewnia odpowiednie kondycjonowanie
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sygnatu pomiarowego. Na rysunku 1 przedstawiono sygnat
EKG reprezentujacy prawidtowy cykl pracy serca. Arytmia
jest powszechnie wystepujacym schorzeniem, ktére
powoduje rézne zmiany w zapisie sygnalu EKG. W
ogbélnosci mozna powiedzie¢, ze sa to wszelkie
nieprawidlowo$ci w pracy serca, zaréwno te epizodyczne jak
i przewlekte. Nie kazda arytmia jest grozna dla zycia badz
zdrowia pacjenta i nie kazdy rodzaj arytmii nalezy leczy¢.
Niemniej jednak istotne jest wykrycie wszelkich
nieprawidlowos$ci, gdyz moga one prowadzi¢ w przysziodci
do powazniejszych schorzen.

aRrs
interval

R

ST
segment

A

QTinterval

P
segment

A

PQinterval

o

Rys. 1. Sygnat EKG znamienny dla prawidtowego cyklu pracy
serca: depolaryzacja przedsionkéw (zatamek P), depolaryzacja
komor (zespdt QRS), repolaryzacja komor (zatamek T) [1]

Ponadto nieprawidtowa praca serca moze by¢ sygnalem
o zlym stanie innych narzadéw. Dany rodzaj arytmii moze
reprezentowa¢ kilka réznych typéw ewolucji, z kolei typ
ewolucji nie §wiadczy jednoznacznie o rodzaju arytmii. Ich
okreslenie jest jednak niezbedne przy postawieniu wlasciwej
diagnozy. Typy ewolucji serca oraz analizowane rodzaje
arytmii serca przedstawiajg Tablice 1-2.

Tablica 1. Liczba danych uzytych do badan, reprezentujacych
poszczegdlne typy ewolucji serca

Typ ewolucji serca Liczba danych
Blok lewej odnogi peczka Hisa (L) 7120
Blok prawej odnogi peczka Hisa (R) 8059
Przedwczesny skurcz przedsionkowy (A) 7240
Przedwczesny skurcz komorowy (V) 2536
Fala migotania komor (I) 472
Komorowy rytm zastgpczy (E) 106
Prawidtowy rytm (N) 15000

Do badan wykorzystano reprezentatywna baze danych
MIT-BIH Arrhythmia Database [6], nalezaca do grupy
Physionet, w ktérej zebrane zostaly rézne sygnaly
fizjologiczne. Baza ta zostata stworzona w 1997 roku przez
Massachusetts Institute of Technology i Boston’s Beth Israel
Hospital. W jej sktad wchodzi miedzy innymi 48 zapiséw
EKG uzyskanych od 47 réznych pacjentéw w wieku od 23
do 89 lat. Pliki zawieraja sygnaty EKG zarejestrowane w
ciggu okoto 30 minut kazdy i zostaly poddane filtracji za
pomocy filtru $rodkowoprzepustowego oraz prébkowaniu z
czgstotliwos$cig 360 prébek na sekunde. W sumie zebrano

ponad 110 000 pojedynczych cykli pracy serca wraz z
adnotacja o typie ewolucji i rodzaju arytmii (choroby), jaka
reprezentujg. Ze wzgledu na to, ze przewazajaca liczbe
danych stanowi prawidlowy rytm serca, co moze miec
niekorzystny wptyw na proces uczenia, zdecydowano si¢ na
ograniczenie tego zbioru z 70000 do 15000 przyktadow w
kazdym wypadku.

Tablica 2. Liczba danych uzytych do badan, reprezentujacych
poszczegdlne rodzaje arytmii

Rodzaj arytmii Liczba danych
Migotanie przedsionkéw (AFIB) 12104
Trzepotanie przedsionkéw (AFL) 708
Przedwczesne skurcze komorowe (B) 3536
Prawidtowy rytm zatokowy (N) 15000
Rytm serca pochodzacy z rozrusznika (P) 8046
Zespot preekscytacji (PREX) 1018
Bradykardia zatokowa (SBR) 1810
Czgstoskurcz nadkomorowy (SVTA) 491
Trigeminia komorowa (T) 1451
Trzepotanie komér (VFL) 484
Czgstoskurcz komorowy (VL) 463

3. ARCHITEKTURA PROPONOWANEGO SYSTEMU

3.1. Dekompozycja sygnatu EKG

Efektywna analiza sygnaléw niestacjonarnych wymaga
innych narzedzi niz splot czy transformacja Fouriera. Do
prawidlowej ekstrakcji istotnych, charakterystycznych cech
analizowanego sygnatu bardzo przydatna jest rownoczesna
analiza czasowych i czgstotliwosciowych jego wlasnosci.
Skutecznym narz¢dziem do tego typu dekompozycji
sygnaléw jest analiza falkowa (1) [8, 9]. Analiza falkowa
polega na przejsciu do dziedziny czas - czgstotliwosé
(skala), w ktérym rozpatrywany jest sygnal. Pozwala ona
analizowa¢ zmiang¢ czestotliwosci w czasie, w odréznieniu
od transformacji Fouriera, ktéra takich informacji nie
dostarcza. Zasadniczo sklada si¢ ona z funkcji falkowej
pelniacej role filtru pasmowo - przepustowego i funkcji
skalujacej odpowiadajacej za aproksymacj¢. Sg one ze soba
$ciSle powiazane, poniewaz z falki podstawowej jest
tworzona rodzina falek przez zmiang skali (Rys. 2).

J .
¥k (t) = 22W (2t — k), gdzie 1)
Y - falka podstawowa, j — rozdzielczo$¢, k - przesunigcie

Podczas badan z uzyciem transformacji falkowej
wykorzystano falke Daubechies (db4), ktéra jest przewaznie
uzywana w przetwarzaniu sygnalu EKG. Wedhig [4]
dostarcza ona najwigcej istotnych informacji, poniewaz jej
ksztatt zblizony jest do zespotu QRS. Uzycie trybu
‘symmetric’ pozwolito na podwojenie prébek przez odbicie
lustrzane w przypadku potrzeby uzupetnienia sygnatu.
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Rys. 2. a) Sygnat EKG — jeden cykl pracy serca, b) Wynik dekompozycji za pomocg transformacji falkowe;j

Liczba falek otrzymanych z tej operacji wyniosta 10 i
zostala wybrana automatycznie po uwzglednieniu dtugosci
sygnatu (jednego cyklu pracy serca). Efektem operacji byta
macierz o 10 wierszach, gdzie w kazdym byl nowo powstaty
sygnat.

3.2. Konwolucyjna sie¢ neuronowa

Do klasyfikacji nieprawidlowosci w
zdekomponowanym w dziedzinie czasu i czgstotliwosci
sygnale EKG wykorzystano konwolucyjna, gleboka sie¢
neuronowa [5]. Sieci te znane s3 z duzej skutecznosci
klasyfikacji, poprzedzonej automatyczng ekstrakcja cech z
danych wejsciowych. Sieci konwolucyjne sa naturalnie
predysponowane do pracy z danymi Ww postaci
dwuwymiarowej, co uzyskano réwniez dzigki dekompozycji
sygnatu. Macierze 10x160, gdzie 10 to liczba uzyskanych
sygnatéw, a 160 to ich dtugos$¢, zostaty przeksztalcone przy
uzyciu funkcji reshape() oraz resize() tak, aby byly
kwadratowe i miaty odpowiednio wymiary 20, 40, 70 i1 100.

Tablica 3. Architektura sieci CNN

CNN
Warstwa wejsciowa (n x n x 3)
Konwolucja (2 x 2, 32)
Maxpooling (2 x 2)
Konwolucja (2 x 2, 64)
Maxpooling (2 x 2)
Konwolucja (2 x 2, 64)
Maxpooling (2 x 2)
MLP (64)
Wyjscie (m neuronéw sigmoidalnych)

Na podstawie wielu badan eksperymentalnych,
zaproponowano struktur¢ sieci sktadajacej si¢ z dziewigciu
warstw (Tablica 3). Pierwsza to warstwa wej$ciowa, kolejna
to  warstwa  wspomnianej  wcze$niej  konwolucji.
Zdecydowano si¢ na 32 filtry o wielkoSci 2x2 kazdy.
Sposréd  dostepnych funkcji aktywacji wybrano ReLU.
Nastepng stanowila warstwa glosujaca, gdzie wykorzystany
zostal max-pooling. Polega on na wyciagnigciu
maksymalnej wartosci z danego obszaru (w tym wypadku
kwadrat o boku dwéch pixeli), co pozwala na zmniejszenie
obrazu. Sekwencja tych dwéch warstw zostata powtérzona
trzykrotnie. Ostatnie dwie to z kolei petna sie¢ MLP i
klasyfikator bedacy warstwa wyjSciowa. W tym wypadku
funkcjg aktywacji byla funkcja softmax. Rozmiar warstwy
wyjSciowej byt liczba wyodrgbnionych klas - dla
klasyfikacji ze wzgledu na chorobe jest ich 11, natomiast w
przypadku typéw ewolucji 7.

categorical cross entropy loss), ktéra minimalizowano przy
uzyciu algorytmu optymalizacji Adam (ang. adaptive
moment estimation), przez 20 epok. Zaréwno do zbioru
walidacyjnego, jak i testujacego wybrano losowo po 20 cykli
pracy serca reprezentujacych dang klase.

3.3. Wskazniki jakosci sieci

W badaniach dotyczacych zagadnien medycznych z
zastosowaniem sieci neuronowych niezwykle istotne jest nie
tylko uzyskanie odpowiedniej dokladnos$ci, ale rédwniez
swoisto$ci. W przypadku analizy EKG, swoisto$¢ to warto$§¢
stosunku ewolucji serca zaklasyfikowanych jako prawidtowe
do sumy takich wilasnie przypadkéw i falszywie uznanych za
prawidlowe. Powinna ona znajdowac si¢ w przedziale od O
do 1, im jej warto$¢ jest mniejsza tym wigksze ryzyko
pominigcia niektérych nieprawidtowosci. Oprécz swoisto$ci
analizowano czuto$¢ (precyzj¢) bedaca wartosciag stosunku
wynikéw prawdziwie dodatnich do sumy prawdziwie
dodatnich i fatszywie ujemnych oraz doktadnos¢.

4. WYNIKI PRZEPROWADZONYCH BADAN

Ocen¢ przeprowadzonych eksperymentéw oraz wyniki
klasyfikacji ze wzgledu na typ ewolucji serca oraz rodzaj
choroby zamieszczono w Tablicy 4. Wyniki dla obu
przypadkéw  klasyfikacji sa  zadowalajace, jednak
klasyfikacja ze wzgledu na typ ewolucji jest bardziej
jednoznaczna. W obu przypadkach najlepsze wskazniki
otrzymano dla obrazéw wejsciowych o rozmiarze 40 i 100,
przez co nie mozna zauwazy¢ wyraznej zalezno$ci miedzy
rozmiarem obrazu 1 skuteczno$cig klasyfikacji sieci.
Wplywa on jednak znaczaco na liczbe parametréw sieci oraz
na czas uczenia. Niecelowe wydaje si¢ wigc stosowanie
rozmiar6w wigkszych niz 40.

W przypadku klasyfikacji pod wzgledem typu ewolucji
serca otrzymano najwicksza doktadno$¢ réwng 92,4% i
swoisto$¢ wynoszaca 96,5%, podczas gdy dla rodzaju
choroby doktadno$¢ wynosi 83,1%, a swoistos¢ 91,1%.
Wartos$¢ precyzji réwniez jest znaczaco wigksza - 82,9% dla
sieci klasyfikujacej pojedyncze cykle pracy serca ze wzgledu
na ich typ, podczas gdy w drugim przypadku wyniosta ona
55,6%. Rozbiezno$¢ tego wlasnie parametru jest najwigksza.

Dokonano réwniez poréwnania otrzymanych wynikéw
z podobnymi opublikowanymi badaniami dotyczacymi
klasyfikacji nieprawidlowosci w sygnale EKG. Autorzy w
pracy [10] korzystajac z sieci typu Echo State osiagneli
precyzje réwna 86,1% oraz swoisto§¢ 92,7% przy odczycie
wartosci sygnatu EKG z jednego kanatu pomiarowego oraz
75,1% precyzji i 95,7% swoistosci dla innego, podczas gdy
w opisywanych w niniejszej pracy badaniach udalo si¢

W trakcie uczenia sieci zastosowano funkcje ) e R ) ;
kryterialng w postaci entropii krzyzowej (ang. sparse uzyskaé wicksza swoistos¢ - 96,5% i precyzjg wynoszaca
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82,9%. Z kolei w pracy [2] autorzy uzyskali wigksza
doktadno$¢ - réwna 93,4%, jednak nie opublikowali oni
wartosci swoistosci uzyskanej przez ich system. Na
podkreslenie zastuguje fakt, ze przedstawione podejscie, w
odréznieniu od niektérych prac np. [7] jest wieloklasowe,
czyli oprécz stwierdzenia anomalnego charakteru EKG,
umozliwia wskazanie konkretnego schorzenia.

Tablica 4. Wyniki klasyfikacji ze wzgledu na typ ewolucji serca
oraz rodzaj choroby

Rozmiar macierzy Doktadnos¢ Precyzja | Swoistos¢
Rodzaj choroby
20 0,7818 0,5143 0,9006
40 0,8318 0,5556 0,9106
70 0,7727 0,4474 0,8931
100 0,8091 0,5588 0,9138
Typ ewolucji serca
20 0,9095 0,8286 0,9643
40 0,9238 0,8286 0,9649
70 0,9143 0,8235 0,9647
100 0,9238 0,8286 0,9649
5. PODSUMOWANIE
Zaproponowana metoda analizy sygnalu EKG

umozliwia klasyfikacje réznych typéw ewolucji serca i
choréb z duza dokladnoscia i dobra swoistoscia, ktéra jest

bardzo waznym parametrem W ocenie  systemOw
wspomagajacych lekarzy.
Dekompozycja  sygnalu EKG  przy  pomocy

transformacji falkowej umozliwita pozyskanie z sygnatu
cennych informacji, co pozwolito na wylonienie wtasciwych
cech w dalszym etapie klasyfikacji, przy pomocy glebokie;j,
konwolucyjnej sieci neuronowe;j.

Zaproponowane podejscie moze stuzy¢ jako cenny
system wspomagania decyzji lekarzy, jako narzgdzie do
badan przesiewowych, w telemedycynie, czy tez jako
narzg¢dzie do samokontroli pacjenta. Nalezy jednak mie¢ na
uwadze fakt, ze klasyfikacja dokonana t3 metoda powinna
by¢ kazdorazowo zweryfikowana przez lekarza.
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ECG SIGNAL CLASSIFICATION USING CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS

Automation and improvement of diagnostic process is a vital element of medicine development and patient’s condition
self-control. For a long time different ECG signal classification methods exist and are successfully applied, nevertheless their
accuracy is not always satisfying enough. The lack of identification of an existing abnormality, which is very similar to a
normal heartbeat is the biggest issue - for example premature ventricular contraction. Over the past few years there was a
rapid development of an artificial intelligence tool - deep neural networks. They characterise by a high classification ability
even the most complicated patterns in the form of time series or images, often based on features unnoticeable for human eye.
In this paper the approach to electrocardiography (ECG) analysis was presented, taking into consideration a single heartbeat.
The aim of this research was diagnosis of six different types of beat that may indicate arrhythmia occurrence. The study were
performed on the public database MIT-BIH Arrhythmia Database. In order to enhance feature extraction quality of the
analysed signal the time-space decomposition was made using wavelet transform. The satisfying performance with 92.4%
accuracy and 96.5% specificity were accomplished. The achieved results may be used to develop an automatic heartbeat
classification system that would significantly contribute medicians in the arduous process of data analysis.

Keywords: ECG, arrhythmia, deep learning, convolutional neural networks.
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